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1. INTRODUCCION

Dado el gran avanceen el uso de la simulacién y el desarrollo de las computadoras,
se han extendido rapidamente téenicas y algoritmos para proyectos que necesitan
de mucho tiempo para conocer el resultado, sobre todo entre las personas dedi-
cadas a fa investigacion.

La simulacion fué primeraniente usada por los cientificos Vou Neuman y Ulam,
quienes trabajaron en un proyecto llamado Moute Carlo, en la Seguuda Guerra
Muudial. _

Este trabajo incluia una simlacion directa de problemas probabilisticos rela-
cionados con la difusion de neutones,

Este fud el principio, podriamos decir, de un gran desarrollo de la simulacidn
eu nmehos canipos, que abarcan pulmma econdulicos y sociales, eutre otros.

Muchas dde las téenicas de simulacion vequieren la generacién de datos que
se compuarten como valores de variables aleatorias asociadas con algin fenomeno
estocastico; Es por esto que se requicren de métodos que perinitan realizar esto
de manera mas eficiente,

El objetivo de cste trabajo s el estudio de diferentes mélodos que peruitan
generar ta coleceion de mieros que se distribuyen como si fueran valores ile
una variahle aleatoria con wna distribucidn dada.

En el primer capitulo se resumen algunos conceptos bisicos de probabilidad y
estadistica, los cuales serdn utilizados eu los capitulos posteriores.

En el capitulo dos se iutroducen los conceptos basicos de simulacidn, se -
troduce el coneepto de mimero psendoaleatorio y se estudian los wétados qne
perniten genevarlos, Se analizard en esta parte la importancia de la eleccivin de
tn buen generador de mimeros pseudoaleatorios pues, como se verd, son la hase
para simular nua distribucion probabilistica arbitraria,

Euel capnulo tercero se estudian dos indtados generales que pesmiten geneyar
coleccioes de wdimeros con 1ua distribucion arbitraria dada,

En ef capitnlo cuarto se estudian algnnos métodos particulares que se aplican
para generar colecciones de niieros con una distribucldn particular dada,



En el capitulo quinto se describen los algorittios utilizados en este trabajo
para simular las distribuciones mas importantes de la teoria de la probabilidad y
la estadistica,

Los algoritmos estudiados fueron programados en el lenguaje Pascal. Cabe
meuncionar que pueden desarrollarse en cualquier otro lenguaje de programacion
como Fortran, Basic,C, etc. o con algin lenguaje especificamente usado en simu-
lacién como el GPSS, DYNAMO, SIMSCRIPT, eutre otros.

Para verificar la consistencia de las colecciones de niimeros generados se apli-
carou métodos estadisticos de pruebas de hipétesis y se graficaron histogramas
para compararlos cou las graficas de las densidades tecricas.

Ademas, para tener una idea de la eficiencia de cada meétodo se midié el tiempo
de computo que utilizo la sinmlacion de cada distribucion.



0.1 CONCEPTOS BASICOS DE LA TEORIA
DE LA PROBABILIDAD Y ESTADISTICA

0.1.1 Espacios de probabilidad

Un experimento aleatorio es cualquier experimento que admita diferentes
posibles resultados.

Al counjitnto de todos los posibles resultados de un experimento aleatorio se
le llama espacio muestral.Este conjunto puede ser finito, infinito numerable o infinito
1o pumerable,

Se dice que un espacio muestral es discrelo, si éste se puede poner en corre-
spondencia utto a wio con algin conjunto de enteros positivos.

Un espacio muestral es continuo si sus elementos constituyen un intervalo
de mimeros reales.

Un evento es un conjuttto de resultados contenidos en el espacio muestral,
En un problema concreto nn evento se define en base a mna o varias propiedades qne
lo caracterizan y entonces el subeonjunto del espacio wmestral que se le asocia esti
formado por los resultados que satisfacen tal o tales propiedades,

Si un evento esta formado por todos los posibles resultados en Ey0E; v en
ambos entonees a ese evento se le lanta la union de Ey v I y se le denota por EyUE,.

Si un evento estd formado por resultados comunes es decir, tanto de £} como
E,, entonces a ese evento se le lama la interseccidn de £y y E; y se le denvta por
EnE,

Si un evento esta formadn por todos los posibles resultados que no estan en
E entonces a ese evento se le llama el complemento de £y se le denota por £°.

Dada una coleccion de eventos, se dice que dstos son mutuamente excluyentes
si cualquier par de ellos tieue una interseccion vicia.

La probabilidad de un evento es un ntimero real que mide la posibilidad de
que tal evento ocurra cuando cf correspondicate experitento aleatorio se lleve a cabo.

Se tiene asi una funcidn reat definida sobye la familia de eventos, a la cual se le pide
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que satisfaga las siguientes propiedades:

P(E)20

P =1

Si se tienen eventos £y, £, Es, . .., tales que £;N E; = @ para toda { # j,
entonces

P(E,VEV...) = P(E)+ P(Es) +...

Un espacio de probabilidad esta dado por la tripleta (2, A, PL.}), donde Qe
el espacio uestral, A es el conjunto de eventos, donde

JNeA

1) St A € A entonces A € A

tue) St Ay Az € A entonces AU A €A

y P|} es la funcion de probabilidad que tiene como dominio el conjunto de

eventos y contradominio el intervalo [0, 1),

0.1.2 Reglas de la suma, del producto y de la probabilidad
total.

La siltima propiedad de la funcion de probabilidad nos. permite calenlar [a
probabilidad de una unién de eventos mutuamente excluyentes, Si A y B son eventos
cualesquivra, se tiene la siguiente regla general, la cual es Hamada la regla de la suma:

PlAUB) = P(A) + P(B) - P(AN B)

cuya forma general es cono sigue:

P(A U Ay UAL) = PA) + P(Azt,. . +P(A)

=P(ALA) - P(AAs)—, ... = P(Ayr M)

+P(/‘l"hf‘3) + p(AlA'IA4) +..4 P(Au-?"n-lAH)

+H=1)"P(A A2 .. A)

En una forma mas simplificada tenemos que

P(UL i) = Ty P(A) = Tie; PIAIA) + Zicjcx PIAIA;AL)

=Tl cket PLAATALAY) 4. 4 (=11 P(A Ay Ad)



Diremos que se tiene una particion del espacio muestral cuando se ticne una
colecciu finita o infinita numerable de eventos mutuamente excluyentes Ay, Ay, ...
citya union es todo el espacio muestral. Cuando se tiene una coleccidn de este tipo se
pucede obtener la probabilidad de nn evento A de la siguiente manera

P(A) =T P(AN A))

Sean A y B dos eventos con P(B) > 0, s defiue la probabilidad condicional
de A dado que ocurre el evento B conto ¢l cociente de la probabilidad conjunta de

A y B entre la probabilidad de [l y se denota a esta probabilidad coma P(A/B), es

P(A1B) = Hagh.

La farmula que define fa probabilidad candicional puede escribirse como

decir,

producto, lo que da conio resultado la regla del producto de prababilidades, os decir
P(ANB) = P(B)P(AIB). '
La regla del praducto, en su forma general, es la siguiente
P(A Ay Ag) = PANP(AL | AP L dg) o Pl iy A
Combinando lo anterior se obtiene lo gue se conoee cano le regla de {a
prababifidad total, la cual establece que si Ay, ... es una particion del espacio
muestral y A es cualquier evento, entonces

P(A) = Li P(A[A)P(A))

0.1.3 Independencia

Se dice que dos eventos A y B san independiente si la probabilidad de
ocurreucia de uno no esta influenciada por la del otroesto es si P/ I#) = P(A) y si
P(B/A) = P(B).

Si un evento A es independiente de otro B, se cumple

P(A) = P(A/B) = Ui,

Asi que

PLAN B) = P(A)P(B)

Esta dltima relacion no requiere la restriccion de que los eventos tengan

probabilidad positiva y es por esto que se toma como la definicion de independencia,



Para el caso de mds de dos eventos, ditemos que los eventos Ay, Ay ... A,
son independientes si para cnalquier subcoleccidn de ellos, A, Ak - Ak, 5¢ tiene

PLAN, . ..0AD) = P P(AL) = 15, PUAD

0.1.4 Variables Aleatorias y Distribuciones de Probabili-
dad.

A continuacion mencionaremos la definiciones de variable aleatoria, de la
funcion de distribucién, y de las propiedades de estas. tanto en caso discreto como

continno.

0.1.5 Variable Aleatoria

Para nu espacio de probabilidad dado {(€2.3,/].]) nua variable aleatoria,

dentotada por X 6 X(.), es una funcidn con dominia 1 y contradominio la recta real.

La funcion X(.) debe ser tad que el conjinto A, definido por A, = {1+ X(w) < v}

pertetece a el espacio de eventos A para todo mimero real »,
Bt otras palabras direwus que una vaviable aleatoria es it resnltado namdérico

de algiin experimento.

0.1.6 Funcién de Distribucidn

La funcion Fle) = MY < r), definida pacs enadguier £ € R, es Hanada
funcion de disteibucion de la variable aleatoria X. Esta es Lambién Hamada funcidn
de distribucion acumnlativa,

La probabifidad de que & tome valores en un intervalo (a, b se obtiene por
medio de la funcion de distvibucién acumulativa cotw una diferencia, es decic

Pla< X Sb) = F(b) - Fla).

Propiedades de la funcion de distribucion.

Primero, debido a que () estd definida como nna probabilidad, sus valores

estdn entre cero y uno, Ademis, se tiene



(=00} = litpmcog F(£) = ity P(X <) =0,

F(00) = iy, F{2) = lihpmoo PN S ) = 1.

Segundo, F(£) es una funcién vo decreciente § continna por la derechia e
todos los puntos .

Existen dos tipes impartantes de variables aleatorias, las discretas y las

absolutaments continias,

Variable aleatoria discreta.

Una variable aleatoria es discreta si el mimero de valores que puede tomar

os nupwrable (Auito o infinito).

Variable aleatoria continua.

Una vaciable aleatoria es Hamada continna si sn correspondiente funciou de

distribincion os continui,

Variable aleatoria absolutainente continua

Una variable aleatoria X es Hamada absobitamente continta si eiste aua
funcion f(i£) ny negativa, lamada la funcion de dessidad de X, tal que

S Sy =1

P(XN <) = [L f(n)dy paratalo € R,

En pacticalar, una variable absolutamente contina ex continna,

0.1.7 Distribucién de Probabilidad de variables aleatorias
Discretas.
Sea X una v.a discreta, a la funcion p(r) = P(X = &), pata £ € R, se lp

Nama la funcidn de prubabilidad de X y satisface las siguientes propiedades:

1. p(x) 2 0 para tados los valores £ € R;

2 E(r:p-(r))ﬂ}l’(f) =1



La funcién de distribucion acumulativa de la variable aleatoria discreta X
es la funcion

P R~ [0,1],  definida por

F(c) = P(X <) = T, ¢ p(i)

E£n el caso discreto, una variable aleatoria X estd caracterizada por la funcion
de probabilidad puntual p{z), la cual determina la probabilidad puntual de que X =z,
y por la funcién de distribucion acumulativa F(z), la que representa la suma de las

probabilidades puntuales hasta el valor z de X inclusive.

0.1.8 Distribucidn de probabilidad de variables aleatorias

continuas.

La distribucion de probabitidad de una variable aleatoria absolntamente
continna X esti caracterizada por wna funcion f(r) que es su funcion de densidad de
probabilidail, En este caso se tiene

Plag X b= f° f(x)dz para cualesquicra e y b€ R,

Como puede verse, en este caso la probabilidad de que X tome valores en
ol intervalo {4, 0] es el drea acotada por la funcidn de densidad y las rectas r =a y
r=0b

La funcion de densidad f(r) del caso ahsolutamente continno no es la misma
funcidn de probabilidad que para el caso discreto ya que en el caso continno la proba-
bilidad de que X tome el valor especifico & es cero, asi que la funcion de densidad de
probabilidad no representa la probabilidad de que X = r, mds bien ésta determina
la probabilidad de wu intervaloa < X < b

La funcién de distribucion acumulativa de una variable aleatoria ahsoluta-
mente continna X es la probabilidad de que X tome un valor menor o igual a wn x
especifico, es decir

F(e) = P(X Sz) = [Z,, J(t)dt,

De aqui puede verse que la funcidn de distribucion acumulativa F(r) es el
drea acatada por la funcion de densidad entre —oo y . Ademds se tiene

P(X =) = ff[(t)dt =0,
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PN <2} = P(X <£) = Flo).

0.1.9 Valor Esperado de una variable aleatoria

St X es una variable aleatoria discreta, diremos que ésta tiene esperanza
finita si la serie &, pp(r) converge absolutanente, donde p(z) es la funeion de proba.
bilidad de X, En este caso denotamos la esperanza de X, como E(X}), y se representa
de la siguiente manera

E(X) =L, 2pl«)

En el caso absolutamente contivuo, divenmos que una variable aleatoria X
tiene esperanza linita si laintegeal f25 | r | f (@) dr es finita, donde f(2) es la funcion
de densidad de X, En este caso denotamos la espetanza de X, E( X'}, de la signiente
manera

E(X) = [ of () de

foa esperanza de una variable aleatorin X 1o esina cantidad aleatoria, sino
o winwero fijo que depende dnicamente de la disteibueion de probabilidad de X,

Bl valor esperado (0 esperanza) de una variable aleatoria X representa ol

promedio de X despads de un miimero grande de experimentos

0.1.10 Momentos de una variable aleatoria

Los momentode una vitriable aleatoria X son los valores esperados de ciertas
fsciones de X, Los momentos de X' pueden delinisse alrededor de cualquier punto
de referencia, pero generalinente se definen aliedvdor del cero o del valor esperade de
X.

Para uma vaviable aleatoria X y un eutero positivo &, la esperanza £(X*)
es Hamada el k-ésimo momento de X,

El momento central de orden & de una variable aleatoria X se define como
pe = E (X - B(X)H.

El momento central cero de cualquier variable aleatoria X es uno, ya que

o= EUN =) =E{l) =1



De manera similar, el primer momento central de cualquier variable aleatoria
s cero, dado que

mo=EB(X —p)=E(X)-p=0,

el segundo momento central, g = E(X ~ p)?, recibe el nombre de varianza
de da variable aleatoria y se le denota por

Var(X) o o},

0.1.11 Varianza de una variable aleatoria

La varianza queda expresada de la siguiente wmanera

Sea pu = E(X),

cntonces,

Var(X) = E[(X - )}

= EB(X? =2\ + pd)

= B(X?) = uE(N) 4
= B(N?) = 4

= E(XN?) - (EX)

Se tiene asi que la varianza de cualquier variable aleatoria es el segando
womente alrededor del origen menos ¢l cuadrado de la media. La varianza de una
vartable aleatoria es una medida de la dispersion de la distribucion de probabilidad
de ésta, Para el caso continuo, si la mayor parte del drea por debajo de la cnvva de
distribucidn se encuentra cereana a la media, la varianza es pregnena; mientras que si
la mayor parte del area se enenentra muy dispersa alrededor de L media, la virianza
sera grande,

la varianza de una variable aleatoria es invariante bajo traslaciones, en efecto,
tenemos

Vur(X +b) =Var(X) para cnalquier constante b,

A la ralz cuadrada positiva de la varianza se le llama desviacidn cstandar
de X y s le denota por o, .La desviacidu estandar, al ighal que la variaza, es uua

medida de dispersion de los valores de la variable aleatoria.




La covarianza de una pareja de variables aleatorias X v ¥ nos dice la medida
en que dos variables "varian juntas” y esti definida como

Cov(X,Y) = E[(N - E[X])(Y - E[Y))).

E} cocficiente de correlacion indica la direccién de relacién y el grado de
dependencia lineal entre las vaciables X y V' y estd definido como

Carr(X,Y) = Vﬂ'LLLa

[var{XWar{y)]

A manera de resunien, diremos que el valor esperado de una variable aleato-

ria X es frecuentemente usada como medida de localizacion de la distribucidn de X,

mienteas que li varianza proporcioni una niedida de espaciamiento de la distribucidn,

0.1.12 Distribuciones Discretas de Probabilidad

Aqui se examinardn varias distribiciones de probabilidad diseretas y se men-
cionarin las caracteristicas mas generales pava el estwlio de dstas, camo por ejemplo,
st funcion de probabilidad, funcion de distribucion acunidativa, su media,su varianza
y la relacion existente entre cada disteibieion, ya que como se vera ms adelante esto

toma ua papel mny inportante para la generacian e wiuneras aleatorios,

0.1.13 Distribucion Uniforme discreta.

La disteibueion nnifornne juega an papel ay iiaportante en la generacion
de wimeros psendoaleatorios

Se dice que una variable aleatoria esta distribuida unilormenente en el con-
juuto {y, 2., bx ) siosu funcion de deasidind disereta esta dada por

L oparar=urnr
S L BN
fmny =4 ¥ v
0 ecaoe

donde el pardnietro N tiene como rango los enteras positivos.

Una variable aleatoria asi definida es lamada varialde aleatoria discreta
uuiforime

Si una variable aleatoria X estd distribuida uniformemente eu el conjunto
{1,2,..., N}, entonces

E(X) =X Var(X) = QeUE-1



0.1.14 Distribucion Bernoulli

:\qui' se consideran repeticiones sucesivas de un experimento u observacion
en la cual solo hay dos posibles resultados; cada repeticion es Hamada un cusayo.

Algunos ejeniplos de esta situacion son los siguientes:

-El abservar un huevo de gallina que ha sido empollado y determinar si el
polluclo es masculino o femenino.

-L.a prueba de un antibidtico en un ratdn registrando si fa reaccion del ratdn
es positiva o uegativa,

Cnando se tienen ensayos repetidos e independientes se les llama ensayos de
Bernaulli,

En cada ensayo sélo hay dos vesultados posibles y sus propiedades son las
mismas en Ldos los ensayos. Bl espacio wuestral en los n ensiyos de Bernoulli cantiene

2" puntos, o suéesiones de nsimbolos

Eusayos de Bernoulli

1) Cada ensayo da solo dos yesuliados Namados téenicamente éxito (¢) o
fracaso (f)

2} Para cada ensayo, la probabilidad de wn éxito P(e) es la misma y se
denota por p = P(e), la probabilidad de un fracaso es entonces g = 1 —p

1) Los ensayos son independientes, vs ducir, la probabilidad de ui éxito en
un ensayo no cambia dada la informacion acerca del resultado de otro ensayo

Sedice que nna varisble aleatorin X tiene distribucion Bernowlli si su funeion

de densidad discreta estd dada por:

fleip) =
" ) @00

donde el pardmetro p satisface 0 <p <1y 1= pes denotado por ¢

P =pP=t para r=061

St una variable X tiene una distribucion Bernoulli entonces su esperanza y
varianza son

E(X)=p Var(X) = pq, respectivamente



0.1.15 La Distribucion Binomial

La distribucidn binomial es nna de las distribuciones de probabilidad mis
titiles, esto debido a sus multiples areas de aplicacion, las enales incluyen inspeecidn
de calidad, ventas, mercadotecnia, etc,

Cnando un mimero i dado de repeticiones de ensayos de Bernoulli es con-
ducido con probabilidad de éxito p y consideramos la variable aleatorin X, la cual
representa el conteo de los éxitos en los n ensayus, entonees la distribucion de X es
Hamada nua distribicion Binomial con parametros n y p.

Sea X es ina variable aleatoria que representa el tmero de éxitos en n en-
suyos y sva p la probabitidad de éxito, entonees la funcion de densidad de prababilidad
de X esta dada por
(:)p"(l =t e=0,02 .

e oto vador de r
La probabitidad de que nna variable aleatoria X sea menor o igual a nu

plaingp) =

valor especifico de &, se determina por la Tuncion de distribucidn senmulativa.
0 sie<0
. it o
N < r)=Fleinp) = ):5'__’_’,' (':);;‘(l -t si0<e<n
| sie>n
Se puede observar que st no= 1, la funcion de probabilidad Binomia) se
reduce i
pPrl=p)-s o« =01

pleip) = .

ane,
que es una distribucion Bernonlli.

Si X es una variable aleatoria hinomial X entonces

E(X)=upy Var(X) = up{l = p).

Se ve entouces que la media de una vaciable aleatoria binomial es el praducio
entreel nimero de ensayos y 1a probabilidad de éxito en cada uno de éstos y la varianza
es el prodncta de la media por la probabilidad de tener un fracase, de manera que
la varianza de una variable aleatoria bivomial siempre es menor que ¢l valor de sa
media.

Pariltine direnos que la distribucion binomial se aplica cuando se muestrea
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con sustitucion (la probabilidad de obteser un articulo delectuoso, por ejemplo, es

constante,)

0.1.16 Distribucion Geométrica

La distribucion geomnétrica es otra distribucion discreta en el contexto de
ensayos de Bernoulli,

Cuando se lleva a cabo un wimero dado de 1 de estos ensayos, el ntnero
de éxitos es nna variable aleatoria con distibucion binowial b(n, p).

Si en lugar de un mimero dado de ensayos se quisiera Hevar a cabo ensayos
de Bernoulli hasta que el primer éxito ocnrra, entonces el ndero de éxitos esta dado
por |y el mimero de ensayos es itna variable aleatoria,

Sea X ¢l miero de {racasos que se obtienen antes del primwer éxito, eutonces
pata » = 0,1,2,..., el evento (X = o ocurre si y solo si tenemos i cadena de ¢
fracasos seguida por | éxito, sabiendo que los ensayos son terntinados taw pronto
como uu éxito es obtenido.

Usando la condicion de indepanlencia de eusayos de obtiene

PIX=s)= |FF...ES|=q%p

Es decir, si una variable aleatoria X tiene distribicion geomeéteira, funcidun
de probabilidad esta dada por

fe(2) = felzp) = p(1 = p)* parar =0,1,2...

dounde el parametro p satislace 0 <p <ty l=p=yg

La probabilidad de que una variable aleatoria X sea wenor o igual a un
valor especifico de & se determina por I funcién de distribucion acumulativa, dada
por
L=l =p)lElier g e >0
F(z) =

(VRN

Si la variable aleatoria X tiene nna distribicion geométrica, entonces

E(X]=t y Var[X]=%
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0.1.17 Distribucion Hipergeométrica

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribucion hipergeométrica si

su funcién de probal:ili'cvlad esta dada por
~&
L =00 <k n~r<N-~-k

pz) = n
0, eo.c,

donde N es un entero positivo, & es un entero o negativo tal que k < M,
y 1 es uu entero positivo tal que n € N.

Si X tiene una distribucion hipergeomiétrica entouces sit esperaunza y su
varianza estdn dadas por:

E(X)= 1,‘-} y  Var(X)=np(l - p) (j‘v'-"_—'{) . respectivamente,

0.1.18 Distribucion Poisson.

Esta es otra distribucion discreta de probahilidad muy dtil en la que la
variable aleatoria vepresenta el niitiero de eventos qie ocurren hasta un eierto tiempo
cuando estos eventos se presentan aleatoriantente, Adends es uaa aproxittacion nmy
buena a la funcion de probabilidad binomial cnande p es pequetia y i grande,

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribucidu Poisson si su funcidu

de densidad de probabilidad esta dada por:

28 =0, A0
Ple;d) = 0" ! : >

co.c
La probabilidad de que utia variable afeatoria X con distribucivn de Pois-

sou sea niepor o igual a un valor de r se deternina por la funcidn de disteibucion
acumulativa

PX < 2) = Flz;)) = 0 siz<O

st siaz0

Si una variable aleatoria X se distribuye Poisson su valor esperadu y su
varianza estdn dadas por E(X) =X y  Var(X} = A, respectivamente.

La distribucion Poisson se emplea entre otras eosas para modelar el minero
de eventas aleatorios indeprudientes que ocurren, por ejeinplo el ndmero de Hamadas

por lora en wn conmutador, el ndmero de defectos por unidad de algdn waterial,
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Naturalmente no todos los conteos pueden ser modelados realisticamente con una
distribucion Poisson, pera, por ejemplo, el ndimero de accidentes automovilisticos
o el nimero de seguros reclamados en alguna unidad de tiempo frecuentemente se
asume como aia variable aleatoria con una distribucion Poisson.Cada una de estas
instancias o sucesos pueden pensarse como un proceso que genera un mimero de
cambios, accidentes, reclamos, etc., en un intervalo dado(tiempo o espacio).

Cuando el valor de n es graude y el valor de p es cercano a cero, la dis-
tribucion binomial con pardmetros n y p puede ser aproximada por una distribucion
Poissan con media np.

En efecto, supongamos que para cada entero positivo 1t se tiene una variable
aleatoria X' con disteibucion binomial de parametros n y p de tal mauera que el
producto A = np se mantiene constante, entonces

Tefuip) = Mastlfmstllye(y o pjos = Sptossh o a=Rth(1 = D1 = )

a0

1T

u,onsb,, umeple) L My-r o
" ) (1 u) =1

lintle (4 = 3)-. =

Por lo tanto,

fefuap) = LY

La expresion del lado derecho de esta dltima relacion, es la funcion de prob-
abilidad f{r/A) de la distribucion Poisson con media A .

Por {o tanto cuando n es grande y p cercano a cero, el valor de fa funcion de
probabilidad f{x/n, p) de la distribucion hinomial puede ser aproximada por el valor
te la funcion de probabilidad f(x/)) de la distribucion Poisson para la cual A = np

D

0.1.19 Distribucién Binomial Negativa

Causidetemos una sucesion de ensayos de Bernoulli independientes, con
probabilidad de éxito p en cada ensayo. Sea X el mimero de ensayos necesarios
para alcanzar, de manera exacta, k éxitos. La funcion de probabilidad de X estd

dada por
et bop) = (’ft:;')p"(l -pF r=00,%... 0<p<l, k=12...
1 1 0

€,0.C,



A una disteibucion de este tipo se le Hama "binomial negativa”,

Eu vista di lo antevior cabe hacer notar que si & = 1, se obtiene la dis
tribucion geométrica.

Si una variable aleatoria X tiene distribucién Binomial Negativa, entonces

E(X) =48l y var(X) = i),

Cotno siguieute punto definiremos las distribuciones continnas de mayor uso
e este trabajo.

Al igual que en ¢l caso discreto, se mencionara su funcion de probabilidad,
su funcion de densidad acumulativa, su esperanza y varianza, respectivimnente v la

relacion que exite entre ellas, esto con el fin de posteriormente ser generidas,

0.1.20 Distribuciones continuas de probabilidad

A continuacisn wencionaremos las distribuciones contimtas, cono en el easo
disereto mencionareitos, su funeion de densidal, su funciou de distyibucidn acu-
mulativi, su esperanza y varianza, y la relacion que existe entre cada tna de ol

las,Comenzaremos pot la distribucion normal

0.1.21 La distribucién Normal y el teorema del limite cen-
tral

La distribucion novmal es quizd la mas impurtante y la de mayor wso de
todas las distribuciones continnas de probabilidad.

La apaviencia grafiva de la distribucion normal es una curva sineteica con
forma de catupana, que se extiende sin Hinite tanto en la direccion positiva como en
la negativa.

Se dice que una variahle aleatoria X se distribuye novmalmente si su fustcion
de densidad esta dada por:

Jleipy0) = erp [—-;-(fiﬂ)‘], —00<r<o0, —-0<p<oo, >0

donde los pavametros p y o representan la media y la varianza, respestiva-

wente, de X,
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La probabilidad de que una vaviable aleatoria normalimente distribuida sea
menor o ignal a un valor especifico, » estd dada por la fiucion de distribucion aeu-
mulative

P(X x) = Fleypyo) = 7};; Eerpl=(t = p)*l2a?) dL,

la integral no puede evaluarse en forma cerrada, pero puede ser tabulada
y debido a que existen un ndimero infinito de valores de gy de o se emplea una
transforimacion,

Sea Z una variable aleatoria definkda como Z = (X = p)/o, en donde p y
o sant la wedia y la desviaciou estandar de X, vespectivamente, Z es entouces i
variable aleatoria vstandarizada con niedia cem, y desviacién estdndiw nno,

Teneus entonces a se funcion acuulativi definida de la siguiente ianera
P(X <x)=PlZ S (x - p)/a]

= 7;'7; JUEome (= 222 o)
= 7.‘,-,,ff$“"" cxp(=z{Ipl:

Fs tleciy, se tiene

PN &) = P(Z < 2), entonces

Fy(££) = Fg(z), donde

s=(r—p)fay Fi(z0,1)

Dowede = esla funcidn de distiibueion acummlativa de la funeion de densidad
uorntal estandarizada.

La distribweion normal es Hamala asi debido a sh ocnrrencia nataural, a cual
estd ligada al teorenta del limite central,

El teormina nos dice que bajo civrtas condivivnes, si se suma nn winera
grande de variables aleatorias de cierto experinweato que quizd uo sean normales |
entoures el resnltado de esta swima nos da una buena aproximacion a la distribieion
normal. La lurnia precisa del teorema se puede formular de la siguiente manera:

Seau Xy, Xy, K3y Xy » o vatiables aleatorias independientes e idéuticamente
distribuidas, con esperaza E[X] = p y varianza Var(X,) = o2, entonces pura

cualquier niimero real x,

liyn, Pr { e 0y (2322) < 2} = 02
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doude &(x) es la funcioy de distribucién acumulativa normal con media cero
y varianza |

Camo caso particular tenemos que la distribucién binomial (n, p) que fué
defiida como la distribiicion que gobierna el nimero de éxitos X en n ensayos inde-
pendientes de un experitiento que tiene una probabilidad de éxite p en cada ensayo,
puede aproximarse, pata n grande y p no cercana a 0 o 1, mediante una distribucion
normal.

Sabiendo que la variable aleatoria binomial X tiene media ¢ = np y una
desviacion estandar @ = \/up(} = p), cuando n es grande, pero o es moderada, tal
que cuatido npce n(l = p} es moderada, podemos tratar a la binomial X como si dsta
tiviera una disteibucidn Normal N(up,/np(t = p)).

De esta forma, si Z tiene distribueion normal estindar, se tiene

Plag X<l l'[7_l._ <7< 75_1_]

npld-p np(t=~p}

Cuaitdo se aproximinma distribycion discreta con una distribmeion continua,
es conveniente realizar un ajuste que se conoce como correceidn continua. Poy ejeuplo,
en ol casoole la binomial, se logra una mejor aproximacion mediante la firmnla

signiente:
) , ~ J 8=y b40.5=up
Pla<X <t~ [ otk < 7 < 7_-1-"”'_”]
0.1.22 Distribucion Uniforme

Se dice que una varviable aleatoria X estd distribuida uniformeniente sobre
el intervalo (4, b) si sn funcién de densidad es:
) Hih—a) a<x<h
Jeiab) =
c.0.c.
l.a funcion de densidad de probabilidad de una distribucién unifonne os

cantanle en el intervalo (a, b).
Lav funcion de distribucion acmnulativa se determina de manera facil y estd

dada por



kY

8

¢ r<au
PX Ss)=Flesab)=§ (b-a) ' [Fdt a<e <)
t r>h
0 r<a
=¢ (e~a)f{b-a) age<h
1 z>h

Si X se distribuye uniformieisente, entonces
E(X) = (b=a) fads = (b-a) () 8
= (b~a)"t? ~—a*)2 = (a + D)2

y Var(X) = (b - a)*/12,

Al caso en que a =0 y b = | se le couoce como la distribueidn wuiforme
subre of intervalo unitario(0, 1) con su funcidn de densidad de probabilidad dada por

Ji0,1) =1, 0 < <1, esta distribueicn os mny importaute ya qne.
como s mencond anterormente, juega uu papel clave en la simnlaciin por cam-
putadora de los valores de una variable aleatoria con una funcion de disteibmeion

especifica,

0.1.23 Distribucion Gama

Para un entera positivo o sea el vajor ['e) definida por 1a siguiente integral
F{a) = f§° 2~ lesde
esta funcion es Hamada la funcion gama
Qbsérvese que si integramos por partes haciendo
dv = e~*dzx,

= —eF,
u=r"l
du = (o — 1)22-%dz; entonces se tiene
Mla) = P za°Te tde
= —r® e |2 (g~ 1) [P e~ 2eFdr

=0+ (a~la~1)=(a-{)l{a~1)
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la cual es una importante relacion recarsiva de la funcion Gama, Eu base a
esta propiedad, si n 2 2 es un entero positivo, entonces

l"(u) ={n=1){n=1)=(n-1)n=2)"0-2)...0T0)

pero P(1) = [l e *de =1 yporlotanto [(n) =(n 1),

Se dice gue la variable aleatoria X tiene una distribucion giuma si su funcion
de densidad de prababilidad estd dada por:

fzia,f) = f:—’ﬂ-l”pm ref20 )

¢.0.0,

Sia = | la ccniciin (a) se transformi en flx) = Be= para o > 0, b cual
es Hamada una densidad exponencial,

Si o 10 es wi entero positivo, 1o existe nna forima cerrada para el cileulo due
T integral en s funcion de densidad, pevo si o es un entero positivo, la distribneion
Gana puede eseribivse coma

Fle)=t—rWopp bl i 50

Si la variable aleatoria X tiene ana distrilmcion Gama, entonees licesperanza
y b varinnza estan dadas por - E(X)=af/d v Var(X) =ofa+ 1)/ 3 - (8} =

n/d’.

0.1.24 Distribuciéon Exponencial

Esta disteibucion, cono yise menciand, es an caso especial de L distribucion
g,
Si una variable alvatoria X tise una distribucion expoucnvial su funcion de
densidad estd dada por:
deV 0<€r <00
J(xid) =

0 e.o.t,
donde A es el parametro y es igual al wimero promedio de eventos por unidad

gue ucnrren cuando tales eventos se presentan de mattera aleatoria,
La funcidy de distribucion acumulativa estd dada por
PX<z)=Fleid) =1 —exp=® patar>0.
Si la variable aleatoria X tiene distrilmeion exponencial, su esperanza y

variinza estan dadas por



E(X)=1/Ay Var(X) = 1/)2

Por otra parte, bajo cierta hipdtesis de independencia, la longitud del tiempo
que transcurre en acoutecimientos sucesivos, que ocurren aleatariamente, se disteibuye
exponencialmente. Por esta razon, la distribucidn exponencial se emplea para estu-
diar problemas como el tiempo que trauscurre antes de que ocurra uua falla en una
méquina, el mimero de llamadas recibidas en un lapso de tiempo especifico, etc.

Debido a estas caracteristicas, la distribucion Exponencial y la Poisson se
encuentran relacionadas,

Se wenciond que bajo ciertas condiciones, el conteo del nimero de acontec-
imientos en un intervalo de tiempo dado tiene nna distribucidn Poisson con pardimetro
proporcional a la longitud del intervalo.

Supougamos ahora que tne de estos acontecimientos ha ocutrrido y guere-
mos deteriinar la distribueion del tiempo ¥ que transenrre hasta el proximo acon-

teciniento

PV > t] = P[no veurre uingdn acontecimiento en el intervalo de longitud ¢] =

€=, donte v es el wimero promedio de ocurrencias por unidad de tiempo, esto es
Fr(t) = PY <]
=l-P¥ >l =1=e*  paral>h
Asi que Y tiene mna distribucion exponencial. Por otro lado, puede de-
mostrarse qie bajo cierta presuncién de independencia, si tenemos acoutecinivntos
que ocnrren vit ol tiempo de tal manera que la distribueivin de la longitud del tiempo
entre acontecimientos sucesivas es exponencial, entonees el nimero de acontecimien-

tos en un intervalo de tiempo dado se distribiye como una Poisson.

0.1.25 Distribucion Beta

Ista distribucion se utiliza para representar variables fisicas cuyos valores
se encuentran restringidos a un intervalo de longitud finita y para encontrar ciertas
cautidades que son conocidas como limites de tolerancia sin necesidad de la hipétesis
de una distribucion normal.

Se dice que uita variable aleatoria X posee una distribucion beta si su funcion



de densidad esta dada por:

Jeianf) = ks (1 - o) 0 <z < Lai>0
0

€,0.C.
Las cantidades a, /3 son ambas pardmetros de perfil.

Estd distribucidn proviene de su asociacion con 1a funcion beta que se en.
cuentra definida como B(a, #) = [} £2~(1 - £)?~Ydz y que se encuentra relacionada
con la funcidn gama por la expresion B(a, f) = r("a[m .

La funcion de distribucion acumulativa se encuentra dada por:

0 r<0
P(X €2)= Flzia, ) = %[;t""(l-t)"“'dt O<e<t
0 21

doude la integral B.{a,8) = [F1o-Y(1 - 1)?-'dt es la funcién Beta incom-
pleta. De esta forma, la funcion de distribucion heta, puede expresarse como un
cociente de funciones beta inconipletas vs

Flria, ) = B, 8)/ B0, 3) = Li{a,d) O0<r<]

Algunas dreas en la gne se emplea la distribueidn beta incluyen la dis.
tilmeion de artienles defectuosos sobre wn intervalo de tiempo especifico,

Si X tiene una disteibucion Beta, entonees su esperanza y vatiahza son

B(X) =32y Var(X) = s

respeetivamente,

0.1.26 Distribucién Chi-cuadrada

Esta distribucion es un caso vspecial muy importante de la distribueion
gamase obtiene si a = 1/2 y = nf2 donde n es un entero positivo,

Se obtiene asi una familia de distribuciones de an parimetro cou funcion de
densidad dada por:

[ = { WTrl(uT‘( -ttt g5 0 o)

e.0.c.
Si una variable aleatorm X tiene su funcion de densidad dada por (b), se

dice que tiene una distribucidn y-enadrada con n grados de libertad y se denota por

X
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Si una vaciable aleatoria tiene funcion de distribucién y~ cuadrada entonees
sy esperanza y varianzi son E(X) = ny Var(X) = 2u, respectivanente,

Cuando la disteibucion y-cuadrada tiene 2 grados de libertad se obtiene una
distribucion expouencial con pardmetro 1/2 o, equivalententente, una distribucion

exponencial con media igual a 2,

0.1.27 Distribucién Cauchy

Supongamos que wia variable aleatoria X tiene una distribucién continua
para la cual su funcion de densidad esta dada por

Hz)y=4dlr [/i’ +(r ~ n)’l patn ~o<r<xo  (l)

en donde o > 0y 4 > 0. Dicha distribucion es Hnmada la distribucion
Cauchy

La funciou de deusidad especificada por (1) es ana funcion shuétrica alvede.
dor de r =0, por eso, si la media de la distribucion Cauchy existe, este valor deberia

o

ser cero, sin embacgo [ |0 | fle)de 2 3= [P

=f/r [ d,—{-y—;lly =00

Por lo tanto la wedia de la distribucion Canchy uo existe, porque |a integral

e UL SR

1o converge,

0.1.28 Distribucion t-student

Cousidertsos dos variables aleatorias independientes ¥ y 7 tales que ¥V
tiene una distribucion Nopual estandar y 2 tiene ana distribucion y —cuadrada con
n grados de libertad,

Supongamos e una vardable aleatoria X estd definida por

X =Y/(Z[n)'?

La funcidu de densidad de X estd entonees dada por

plt) = % [l + ,ﬂ-(uﬂll?

Se dice que una variable aleatoria X de este tipo ticne una distribucion
t-student con n grados de libertad.

Obsérvese que si n = | se obticue una distribucion de Canchy.
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Si la variable aleatovia X se distribuye como na t-student, entonces su es-
pevanza y vadanzaestin dadis por E[X] = =0 puan <2 vy E[(X =)} =
of = 5 patan 2

0.1.29 Distribucion F

La distribucidn £ tiene mucha importancia en problemas de prueba de
hipdtesis en la cual dos o mids distribuciones normales son comparadas en base a
las mntestras aleatorias,

Cousideremos 2 variables aleatorias ¥y Z tales que ¥ tiene una distribueion
v-enadvada cow e grados de libeetad y 2 tiene ana disteibneion y-cuadrvails von o
grados de libertid, donde ne y o son enteros positivos. Se delise nna mgeva vagiable
aleatoria N como sigae

\, = Y/m - Y

’ Zin mi

eiteaces o ta distribueion de X se Je liana fa distribueicn F oeon or v oo
grados de lihertad

Sila variable aleatorin X tiene una distribucicn £ von oy 1 grados e
tibertud, entonces sh funeion de densidad f(r) estad dada por -

[} = SMlarbunitantt |-
DL Y TYIYT 1) (meen)imdnifz

51 X es ma varlable aleatoria con distribucion # con e y n gridos de

libestad entottees s esperanza y su varianza estan dadas por
PN o e b V) o 2niimen=d »
E[X]=75 paran>2 y Var[X]= ATy paran >4
A continnacidn se mencionan algunoes conveptos bisicos sobre estadistica,

Ios cuades serian utilizados en capitulos posteriores.

‘s £,

0.1.30 Conceptos Basicos de Estadistica
Comn parte de fos conceptos basicos que nos setvivan en el transcurso de
nnestea Lrahajo mencionaremos los que se velacionan con la parte de estadistica; asi
coito las prichas estadisticas que nos seevivan para comprobae o aleatoricdad de

wiestrus mieras generidos
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0.1.31 Estadistica

La estadistica es el estudio de los fendmenos aleataryios, asi como una metodologia
que lia sido desarrollada para interpretar v extraer concluciones de los datos.
¢ .
La metodologia desarrollada para pasar de observaciones de la muestra a

afirmaciones acerca de la poblacién es llamada Inferencia Estadistica

0.1.32 Poblacién

Es la coleccion de toda la posible informacisn que civacteriza a un fendnena,
o también se puede decir que es eualquier coleccivn, ya sea de an nimero finito de
niediciones o upa coleccion virtualmente infinita de datos acerca de algo de uterds,es

deciv la parte nas representativa para la investigaciin,

0.1.33 Muestra

Es un subconjunto representativo of cual es seleecionado de nna poblaciin,

En la estadistica la inferencia s inductiva porque se proyecta de lo especi.
lico{sunestra) hacia lo geneval(poblacidn),

La informacion seleccionada puede ser agropada en elases, esto can el fin de
poter identificar de algnita forma los patrones relevantes en an eonjunto de datos.

Al timero de observaciones en una clase se le da el nombre de frecaencia
de elase g al cociente de una frecuencia de clase con respecto al ndinero conthinado
de observaciones en todas las clases se conoce rome frecuencia relation de esa e,

Despuds de obtener nuestra muestra se huscard la forma de decidie la mejor
opeidn para poder dar v resultado al experimento, por esto a continuacion se define
la forma que nos ayudard a llegar al mejor resultade,

Definiremos primeramente lo que se entiende por cechiazarr o aceplar cierta
hipitesis Hy

Una prucha de hipdtesis estadistica con respecto a alguna caracteristica
descontorida de la poblacion de interés es caalquier regla para decidie si se rechaza la

hipitesis con base a una muestra aleatoria de la poblacion.



A la probabitidad de vechazar Iy, dado que Hy es cierta se le define comw
la probabilidad (o tamiao) del Error tipo |y se le denota pora, 0 S e < |

A la probabilidad de uo rechazar fly, dada que Hy es fulsa se le define como
la probabilidad (o tamaiio) del error tipo H y se le deneta por #,0 £ g < |

Porlo tanto, las probabilidades de los errores de tipo |y tipo I estan dadas
por las proposiciones:

P(rechazar Hy | Hy es cierta)= a, y P(no rechazar Hy | Hy es falsa)= 4 .

0.1.34 Bondad de Ajuste

Una pruehi de bondad de ajuste se emplea para decidie si oo catjunto de
datos se apega a upa distrihueion de probabilidad dada. Es deeir, las pruebas de
londad de ajuste checan la consistencin entre un conjunto de datos y o modelo
propuiesto,

Ean general el procedimiento de bondad de ajuste es usido para decidie si la
poblacidn tieme cierta distribucion conocida,

Varias de las pruebas presentadas eu este trabajo son prichas de ajuste, Pur
cjemplo la praeba Chi-Coadrada y de Kormogorov-Smirlov,

Una minera de saber si cierta poblacidn se distribuye de forma nornal,
hinemial, exponencialamiformeete,es por wwedio de hipotesis, Es deeie ennciando
T hipdtesis de nulidad (Hy) La bipotesis de nulidad es una hipitesis de diferencias
nalas, Es formdala por lo comiin con ta intencion expresa de ser vechazada, Si se
vechaza, puede aceplarse la hipotesis alterna (# ). La hipotesis alterna es la alirtacion
operacional de fa hipotesis de investigacion del experimentador,

Con esta comparacion entre hipitesis, se puede determinar si ls muestra

sometida a estudio se distribuye de manera tal que pueda ser aceplada,

0.1.35 PRUEBAS ESTADISTICAS.

Acontinuaciin mencionaremos algunas pruebas estadistivas qne son usadas

para probar aleatoriedad de los ndineros simulados por nuestro generador.
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Estas pruebas no ayudardn a ver Ja cousistencia de ajeatoriedio] e los

ndmeros generados

0.1.36 Prueba de Promedios

Para fundamentar esta prueba mencionatemos ¢f siguiente teoreii, of cual
es una cosecuencia inmediata del teorema del limite central,

Teorema

Sea n un entero positivo y Uy, ... U, variables aleatorias independientes
¢ idénticamente distribuidas, todas con distribucién nniforme en el intervalo (n.1),
entonees, cuando n es grande, la variable aleatoria Z, = XU e aproximada
mente una distribucion normal estandar, en donde F os ta aredia wnestral,

En base a este teoremu es posible plantear mua prucba de hipitesis, con la
enal se trata de probar giie los niimeros psendoaleatorios genetados provicien de uta
distribucién uniforme con inedia 1/2 planteada de Ja signiente forma:

Ho:u=1/2

ug i

Esta prueba necesita una muestra de tamaie N (N nidmeros psewdoaleato-
tios), y su promedio aritnittico es evaluado de acuerdo a la sighivnte exprosioi:
- 1, ] . » ¥ ’, F- f
F= Mﬁﬂh.cu seguida se determina ef valor del estadistico 7, = %f’-\-
Dado nn nivel de significancia o para la procha, se deterina I region de e
hazo {I:’l > 3012} en base a la distribucion novinal estandar.  De esta manera, si
[Zo] < a2 entonces no se puede rechazar fa hipdtesis y por lo tapto divettos que
los niitneros pseudoaleatorios generados provienen de nna distribucidn aniforme con

media 1/2,

0.1.37 Prueba de Frecuencias o Chi-cuadrada

La prueba chi-enadrada con bondad de ajuste fué propuesta por Peacson en
1900, y es quiza la mis conocida de las prucbas estadisticas, Es, ademis, ana oo las

pruebas de mids importancia sobre aleatoriedad de los ndmeros psendoatvatorios,
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La prueha x? es adecuada para analizar datos referente a to observado y lo
esperado. Esta téeuica es del tipo de boudad de ajuste, ya que se usa para probar
una diferencia significativa entre un nimero observado de objetos de cada categoria
y un winiero esperado, hasado en la hipotesis de nulidad.

Sea Xi,..., Xn una muestra de una poblacion con funcidn de distribucidn
acumulativa desconocida Fe(r).

Cousiderentos una hipotesis nula del tipo

Ho: Fi(z) = Folx) para toda xr,
coutra la alternativa
Hy : F(r) # Folx) para alguna r

donde Fo(r) es una funcion de distribucién acumulativa completamente es-
pecificada, Se asumie adewids que las N observaciones lan sido agenpadas deatro
de k categorias mutuamente exclusivas, Denotentos por O; y £y, el wimery abser-
vado de vesultados v ol mbnera esperado para la i-ésima categoria , i = [,2.... k.
respeetivanente, cuando Hy es verdadera,

La hipstesis de unlidad poede probicse mediante of estadistico

V= Z:=I l‘_’_-.;‘_""u).'.'

el enal tienele & ser pequeio coando Hy es verdadera y grande coanda 1y os
falsa.

Para wmestras graudes ¥ tiene aua distribucion que es aproximadanunie
una chi-eniedvada con & = | grados de fibertad.

Bajo la hipitesis de Hy se espera que

Py > X}

dowde a os el nivel de significancia; el cuantil X2 corresponde a la proba.
Y [

) =,
bilidad | — a, que estd dada en la tabla de 1a distribucidn chi-cuadeada.

Para probar aleatoriedad, se divide el intervalo (0, 1) en n subiutervalos
para luego ser comparada la frecuencia esperada con {a frecuencia observada,Si estas
frecnencias sou bastante parecidas entonces la muestra proviene de una distribucion

unifornne,



I} estadistico de esta prueba estd dado por:

X = Z (Fo, I'—L"[' Ei )), donde:

FO; =Frecuencia observada del i ~dsimo subintervalo

FE; =Frecuencia esperada del ¢ — ésimo subintervalo (V/n)

N =Tamaio de la inuestra

n = Nimero de subintervalos

Como X tiende a tener una distribucion chi-cuadvada con 1~ 1 grados de
libertad, entonces, dado un nivel de siguiicancia a para la prucba, se puede ohtener
nua region de rechazo (& > .} en base a una distribucion chi-cuadrada con n - |
grados de libertad. De esta mauera, si X < 2, no se puede rechazar la hipdtesis de

que la mnestra proviene de una distyibueion uniforme.

0.1.38 Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Otra prucha my conacida en estadistica vs fa propuesta por Kolimogorov y
desarrollada por Smirnov, la cuil consiste en lo siguiente,

Sea Xi,..., Xy una muestra aleatoria de una pohlacion con Gimeion de dis-
tribucion acumulativa desconocida Fy (e ). La funcion de disteibneion acumulativa de
la mnestra, denotada por Fy(e), esta definida cono

Fy(z) = § (wimero de X; menorrs o iguales a z)

= #::\n’:l Il-'n.tl(xi)
donde /(- o s la funcion indicadvra del intervalo (=0, r], es decir,

MX<r
/‘_‘,,,,|(x).—.{ l siX<r

0 eoc
Para una = dada, Fy(z) es una variable aleatoria, es devir una funcién de

la muestra,

SiVi= l{c0.q( Xi}; entonces V; tiene una distribucion bernoulli con paranietro
PV, = 1) = P(X; < ) = Fx(r). Por lo tanto, ©F, V; tiene una distribucion bino-
mial con parametros N y Fy(e), y como Fy(r) = (I/N)EE, Vi, se signe que

P [Fuiz) = &] = (8) [Fea)* (1 - Poa)*



ElFn(e)] = Sy £ () IFL 10 = Fxta)]¥* = Fale)

Var Fu(e) = FFx(a}{l = Fx(e)]

Las ecuaciones anteriores muestran que, para una o dada, Fy(z) es un
estimador insesgado de Fy(r). Por otra parte, debido a que la distribucidn de Fy(x)
es binomial, del teorema del limite central se sigue que Fy(z) tiene uua distribucion
asintaticamente norimal, con media Fy(e) y varianza (1/N)Fy(z) I~ Fy(z)).

Par otra parte, el teorema de Glivenko-Cantelli establece que

P {0 (5090, | El) = Frlz) ) = 0] =1

Es decir, con probahilidad 1, la funcidn Fa{r) converge uniformemente a la
funcidn de disteibucion Fy(r). Esto es para N grande, la desviacion | Fv(e) = Fy(z) ]
cutre la verdadera funcion #y(r) y la imagen estadistica Fy(r) es pequetia para todos
lus valores de &,

A la cantidad aleatoria

DN =SSP laeren l l".\'('l') - l".\'(.l?) I'

se le llatma la estadistion para una mucstra de Kolmogorov-Stirnov

La prucha Heva consigo la especiticacidn de la funcidn de disteibacion acumu.
lativa que ocurrirfa bajo ta distribucion tedrica y su comparacion con la distribucion
de frecuencia acnulativa observada. Se detennina entonees el punto en que las dos
distribueiones, ta tedrica y la ohservada, minestran la mayor divergencia y ese es ol
alor de Dy,

Dado ua nivel de signiticancia a para la prucha, la vegion de rechazo estd
dada por {d 2 d,}, en donde dy es vl mds grande mimereo real tal que, asumiendo
que Hy es verdadera, P{Dy 2 d,] < o

La prueba de Kolimogorov-Simirnov trata las observacivies separadamente
y asi, a diferencia de la prueba chi-cuadiada, no se pierde informacicn al combinar
cau-gori'as.

Coun esta prucba finalizanwos lo referente a las pruchas estadisticas, e sou
usadas para probar aletoriedad y uniformidad.

Especificamente usaresios la prucba chi-cuadrada, para probar uniformidad

en nuestro generador de minteros psendoaleatorios y de los nwitodos de generacion,



30

0.2 GENERACION DE NUMEROS PSEUDOALEATC

RIOS

20 este capitulo hablatemus acerca de lo que se entiende por simulaciin, en
base a queé se utiliza la simulacion y ciales son sus ventajas y desventajas, también
mencioaremos lo que se entiende por madelos, generadores de mimeros pseudoale
torios; y elegiremos un generadur de ndnieros psendoaletorios que nos servird para

aplicar las distintas técnicas de simulacidn a las distribuciones de probabilidad,

0.2.1 Simulacidn

La simulacidn es el proveso de desarvollar wt wodelo simple de wn sistema
complejo ya que dicho modelo es ntilizado para analizar y predecir el comportianiento
del sisteima original. Se utiliza simalaciin ya que en general los sistemas de la vida
real son cowplejos y a veces dificiles o impiosibles de ser resieltos en sn totatidad,

En la simulacion debe husearse que los elementus que forman parte del sis-
tema sean relevantes, con esto nos veferimos a que dichos clementos deben ser parte
del wbjetive principal del sistema, por otra parte se debe también tener cierta pre.
caucion para ignorar aquellos elementos que no formen parte primordial del objetivo
( anngue la tarea no sea pada facil debido a la complejidid ded problema).

Para saber que se debe simodar os necesario tener wna definicion exarta del
sistema . para esto se tiene que hiwer an andlisis preliminar con el fin de determinar
la interaccion ded sistema con otros sistentas y tomar en cuenta las restriccioues y las
variables que interactian dentro ded misiio y en base i esto definir los resultados que
s desean obtener,

Las técnicas de simulacion fueron primeramente desarrolladas en la fisica y la
ingenieria y inds tarde se desarrollarun y perfeccionaron por b industeii wilitarizada
y acroespacial.

Los distintos campos de aplivacion de fa simulaeion son por ejeplo; los
procesus de fabricacion de semivoudnctores, los sistemas de distribucion de energia

eléctrica, sistenas uucleares, ete..Paric este tipo de sistemas se supone un modelo



1l

matemitico que consiste de ecuaciones que relacionan variables internas del sistewa
cau atvas variables que interactnan fuera del sistema,

Estos modelos deben de deseribie de una manera muy clara la idea original,
con el fin de ser programados en una computadora, ya que conto veremos inds adelante
es de gran uso la implementacion de éstos, debido a la eficacia y rapidez con gue son

hechos los caleulos

0.2.2 Elementos de la simulacién

Debidy a lo antevior la simulacidn es nna poderosa herramivuta para ol
andlisis v disenio de sistemas complejos,

Los elewentos bisicus del proceso de sinmlacidn son

o Ll sistema real. Se yefiere a la Tuente de los datos obsepvados.Bs devir
qie s debie hacer i audlisis preliminar del sistema con otros sistetigs
v sus interrelaciones para detiniv v estadiay los resnltados que se esperan

ubtener,

Formayr el modelo, Este elemento describe un conjunto limite de vireun-

stancias hajo las enales el sistema real es observade o probado, esto vs, se
debe forundar wn todelo v definir tudas las variables que forman pacte e

.
el

La Coleccidn de los Datos.Este cloento es la explicacion hipotetica v
completa de ef sisteman, por cousigniente, es ny importante que se definan
con claridad y exactitud los datos que el modelo va a requeric para producir

los resultados deseados,

o La computadora. Esta es una herramienta que es de grian ayuda para
estudiar el comportamiento de las partes del modelo con gran rapidez .Es
decir ya que se tiene el modelo definido, se puede decidiv entre la utilizacion
de un lengnaje de computacion como Pascal, Fortran, €, ete, para ser
implantados en la computadora o un lenguaje especialmente lecho para la
simulacidn como GPSS,SIMULA, ete,



o El algoritmo. Es el elemento que uos ayuda a describiv parte por parte
la ecuacidn del modelo para ser calculada mediaute la computadora. La

ejecucion del algoritino simula el comportamiento del sistema,

o La Validacidn. A través de esta etapa es posible detallar deficiencias en la

formulacion del modelo o en los datos que formaron parte del modelo,

0.2.3 Usos y propdsitos de la simulacion

La simulacién puede ser usada en las siguientes areas

I. Ensituaciones en las cuales las técnicas estadisticas y matemalicas usan métodos
analiticos que fallan porque el problema es complejo y el usar otras técnicas

como la simulacion podrian ayuwdar a derivar el comportamiento del sistema,

2, Eu la situacion en la enal es imposible obtener nua experiencia prictica, debido
a que el fendineno a considerar no ha ocnrrido anu, flor ejemplo ol diseiio de nu

nievo aeroplano,el disesio de supercompitadoras equipo weédico,ete,

3. En un proyecto de invession; BEn esté caso es recomendable usar simulacidn
debido a que existent en la practica una cantidad wuy grande de proyectos de
inversion, donde la incertidumbre con respecto a los Mujos de efectivo que el
proyecto genera, a las distintas tasas de interés a las distiutas tasas de inflacion,
ete. hacen dificil o i veers aun imposible analizarlo en forma analitica, es decir

por medio de calonlos numdricos exactos,

La simulacidn tiene los siguientes propdsitos

I. Predlecir las consecuencias de cambios en politica, coudiciones o métodos; por
vjemplo el cambio de tipo de motor de una linea de antotioviles, la alteracion
de la informacidn cuaudo la fuente cambia de exclusivamente periodico a exclu-

i sivamente radio,

2. El aprendizaje de nuevos sistenas en el orden e redisefiar o de redefinir éstos,

por ejemplo la alta definicion en TV, estaciones espaciales, ete,
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3. Verificar o deinostrar una nueva proposicion de comportamiento con ol sistema,

por ejemplo una nueva estructura en los datos para an programa ya existente,

1. Proyectar el comportamiento futuro de un sistema, por ejemplo el efecto de

tasas de interés en las casas de cambio.

Dificultades para usar simulacion

Estas dificnltades se pueden clasificar coma limitaciones inhierentes,

Limitaciones inherentes de simulacidn.

Una timitacion inherente se da debido a que los datos sou obtenidos de
un conjunto fimite, obtenido por induceidn. Para reducir estas limitaciones se nsan
priehas estadisticas, andlisis de sensibilidad, ete.

Una seginda limitarion inherente es que fos métodos de simulacidn por
sisolos no preden tesolver sistemas complejos. Por esto la gran ventaja de usar
stimnfacidn es debido a los algoritmos implantados en computaduga,

Una tercer limitante s por sjemplo etando se da nna sola tespuesta a
problenta, cuando dste tivne mas de una o cnando se da wna vespresta cnando wo la
hay.

Adeimds tanbidn existe la opinidn de que los datos apropiados no existen,
anpque esto no sea del todo eatendido debido a que os datas sou generados por
ol propio investigadar, y se hacen los cdlenlos teeesarios para que se acoplen a las
urcesidades propias,

Tambidn el conocimiento acerca de vayins téenicas estadisticas y matemativas
uu fa evaluacidn de la sinalacion es inadecnada

Resumiendo esto de la manera mds general posible, divenios que para moil-
elur un sistema, se debe tener un conocimiento muy amplio del modelo a simular
debido a que no existe una receta que nos diga cuales son los pasus que nos ayuden
a resolver nnestro problema de fa manera mds adecuada,

Por todo lo anterior la simnlacion es una hervamienta muy poderosa y de
mncha aynda yi que con la construecion de modelos se puede aborrar mucho tiempo

e los cileulos y en el costo.
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Después de la ereacion de nn modeln de simulacion, que represente nestio
problema lo wds real posible se debe de validar, conlo ya se a mencionado e las
etapas de la simulacion, las formas mids comunes de validar un modelo san:

La apinién de expertas sobre los resultados de simulacidn,

La comprobacion de falla del modelo de simulacion al utilizar datos que
hacen fallar al sistema real,

{.a aceptacion y confianza en el madelo de la persoua que hard uso de los
resultados que arraje el experimento de simulacidn.

Ya que hentos hablado tanto de la importancia en la ereacion y elaboracidn
de nn muodelo diremos a contt‘iuuacidn que se entiende por mudelo, los distintus tipos
de modelos y el tipo de modelo que se usara para la elaboraciou de westro trabiajo

en sintulacion,

0.2.4 MODELOS

Un modelo es ta representacion simplificada de un sistema,

fos wudelos, cama ya hemos visto, son de gran atitidad, yi que pneden
yepresentar mm nna forma simplificada enalquier problema de la vida real.

El modelo se hace ya que se tengan definidas las variables y los vesnltados
QUO S esprral,

De acuerdo a la forma en que ha sido ereado ¢f models se debe de someter
a pruehas estadisticas winy rignvosas, esta con el fin de garantizar cierto nivel de
segaridad en la inferencia que pueda hacerse,

E! modelo debe ser construido del tal forma que reproseate of compor-
tamiento del sisteina,en base a variables mateniticas o logicas.

Se debea coleecionar datos que nos ayuden a ln formntlaciou del modelo y
hacer una extraceion de los datos relevantes de nuestro sistema, ¢ implanentar of
modelo mediante el empleo de algoritinos miméricos, que pueden repetiese exictas
mente en lenguaje de programacion y con esto obtener con mas rapidez los resultidos
descados,

Ya que s obtuvieron los vesultados, se deben de interpretar para poder
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tomar nia decision que nos Heve a la vespuesta exacta de nuestro problema,

Los modelos se pueden clasificar de la siguiente forma:

De acuerdo a las variables de interds, las cuales pueden ser continuas, disc-
retas, combinadas y deterministicas o estocasticas,

Esta clasificacion se basa en el comportamiento de la variable dependiente del
modelo; esilecir por ejemplo, st uni variable puede tomar un valor dentro de un rango
espreilico, el madelo es contines; por ejemplo cualquier objeto que esté suspendido
ex continne porque la posicion dil objeto(variable dependiente) varia coutinuamente
subre el tisnjro,

Stla variable depradivite puede tomay solo i winero finitn o infiite uu-
erahle de valores cspeci.ﬁms, entaces se dice que el modelo es disercto,

Si la variable dependiente se encuentra en an madelo continne ¥ en v
discroto se dice que ol wodelo es combinado.

Si-la variable deprnlivnte vs completamente detenminada por la condivion
inieial, estados del mwlelo, v salidas) para el modelo se dice entowres que of modely
os delerministico,

En el caso de que un modelo sea estocdstica, las variables dependientes o
purden ser evaluadas con base al conocimiento de las condiciones iniciales, los estados
y salidas del modelo,

Cabe destacar que cnando se trabaja con un sistema real continno, el nod-
clo a desarrollar no necesariameate es continuo y similanimeate caando ol sistema es
discreto, vl modeto no necesariunente debe de ser discreto y asi sucesivanuute,

Un modelo cientific es aquel que proporcioua de alguna forma el andlisis
para deterinar como une o mds cambios en algunos aspectos del sistea wodelado
poede alvctar otros aspectos ded sistema o al sistema como un todo, esto o que si su
propoue haces algun cambin dehe no solo de pensarse en alguna parte del problema,
sino que tambicén se debe ver en que forma o como alecta al problema original ese
cambio,

Debido a esto se debe de construie ana feacidn objetive y vn base a ésta
trabajar todos los cambins y modificaciones del modelo, esta funeion objetivo debe ser

ana funridn matemitica que represente las caracteristicas del problema con variables
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de decision,

Un modelo simbdlico tequiere operaciottes logicas o matemdticas que puedan
ser usadas para formular una solucidn al problema dado.

Dada esta clasificacién se deben de coutrnic inodelos matemiticos porque
ofrecen o describen en forina mds general el problema a modelar,

Como siguiente paso, después de haber construido el tipo de modelo que
refleje de alguna wanera la idea mds cercana a la realidad, es resolverlo, y teneios
entonees que los imétodos de solucidn mas practicos o conocidos son analiticos y
nmndricos,

Los métados de solucién analitica se obtienen de s reprosentavidn matematica
en formi de formnla,

Los métados de solucion numerica son una aproximacion, obtenida como
resultado de la sustitneion de las variables y pardmetros del modelo, por valores
sunricos. Muchos métodos nundricos son recursivos, es decir que se necesita de un
tesultado previe para obtener el signiente.

Unw de los wétodos mds conocidos y gue trabaja de forg vecursivi es el
método de Moute-Carlo, esté sétodo fué usado en la segunda gnerva muudial (homba
atomica) en una simulacion directa concerpiente w la difusion de nentrones y esti
basado en la generacion de ntimeros aleatorios.

Los prublemas considerados por el método de Monte-Carlo son deterministivos
y probabilisticos . £l aprovechamiento mas simple del metédn de Mante-Carlo es la
observacion de mimeros aleatorios y en hase a la siunlacidn se eligen de alguaia manera
estos wheros para inferir Ja solicion deseada.

Estd metddo es sin hegar a duda una de los mas inportantes en el uso de la
sitnlacian. vxisten mmchos estudios relacionados con eéste.

Divemtos ademds que en las dltimas décadas se¢ han encontrado usos exten-
sives en base a Jos mineros aleatorios; en investigacion de operaciones,en experimentos
fisiconucleares, en biologia, ete,

En el siguiente tema definiremos mds ampliamente que se catiendr por
ndmeros psendoaleatorios, cndl es su uso, cudl es la foema de generacion de éstos

¥ por qué su ereacion.,



0.2.5 NUMEROS PSEUDOALEATORIOS

Bajo un método matematico un ntiimero es definido como psewdoaleatorio
debido a que éste o es cealinente aleatorio, ya que es generado mediante relaciones
de recurrencia qne son deterministicas.

Sin embargo, esta objecion puede superarse, al menos parcialmente, al twiar
el punto de vista un tanto pragmatico de que una sucesion puede considerarse aleatoria
si satisface un cierto conjunto de pruehas estadisticas de aleatoriedad.

El objetivo de crear este tipo de mimeros, es porque pueden ser usados como
viriables aleatorias y dar la praeba de laboratorio que neeesitamos, para poder definir
los resultados esperados de riertu modelo matemitico,

La generacion de ndineros psendoaleatorios se da por medio de wpa dis
tibneidn naiforine estandar denotada poc 70,1} y bajo esti distribieion, atras dis-
tribmciones de probabilidad pueden obitenerse bajo tranformaciones, gne mas adelante
explicaremos,

Una de las muchas tenivas que b sido usada en afios recientes para generar
mimeros psendoaleatorios es la siguiente.

La téenica que fué propuesta por John Von Nempann Hamada métoda de
Minimos Cuadrados ane principalimente consiste en:

o Elegiv un wimero de n digitos (1o par) a este mimero se le Hlama semilla y
a partiv de éste se generan niimeros psendoaleatorios de » digitos en foria reeursiva,

o Sevleva al caadrado y al witero resultante se le agrega ceros afa izqaierda,
si es gque hace falta paca completar 2n digitos,

o El siguicnte mitero serd formado por los n digitos centeales del wimero
obtenido en el paso auterior. Y asi sucesivamente hasta obtener la cantidad deseada.

Es dueir por ejemplo sea 3979 1a semilla, obtener utia sucesion de 10 minneros
pseudualeatorios:

I.- (3979) = 15832141

2.0 (8424)% = (9285976

e (2889) = 08346321

T I LTI Y TR R PP T IO PTRE 1Y
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10.- (0001)? = 00000001

Con esta semilla se obtiene un perioda de 10 a partiv del cual el resultado es
cero, a esto llamamos una sucesién deterministica y que ademds aparenta ser aleatoria.

Debido a que los nidmeros generados por este inétodo tienen ut periodo muy
corto, el método de minimos cuadrados ha caido en desuso.

En base a esto, y debido a Ia forma en que se rechaza este midtodo para
generar mimeros psendoaleatorios, se plantea que para la generacion de estos iwimeros
se deben garantizar:

L.- Que estén uniformente distribuidos

2. Que sean estadlsticamente independientes

3.- Que sean reproducibles

4.- Que tengan periodo targo(sin repeticicn dentro de nna fongitud deterini-
ada de la sucesion. ),

Ya que henos hablado de las caracteristicas que deben tener fos mivmeras
psendoaleatorivs, comu siguente tema definiremos que es wn generador y como se dehe

elegir ¢l generador para que eunpla con los requisitos mewionados,

0.2,6 TIPOS DE GENERADORES CONGRUENCIALES.

Los siguientes couceptos nos serdn de gran utilidad en el desarrallo de este
eapitulo.

Entenderenios conto congruencia la signiente definicion:

para cada entero p > Ly para toda @ y b en Z. seddeline o congruente con b
médulo p y se escribe a = b(mod p), si

a — b es divisible por p, esto es existe g € Z tal que a = gp + b,

en particilar @ = 0(mod p) si para alguna g € Z, 0 = qp.

Empezareios por definic algunas técnicas basicas para generar ndmuros
pseudoalvatorios bajo una distribucién inifores U(0, 1),

Las téenicas de las que hablamos sou; los métodos congruenciales . En este
caso, enteros aleatorios, sobre i ratgo conacido sou primero generados | para despui's

ser utilizados en las téenicas de simulacion.
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0.2.7 Generadores Congruenciales Lineales.

Los metados mas conacidos feron sugeridos por Lehiner y estos son; con-

gruencial mixto y congruencial mnltiplicativo.

0.2.8 Congruencial Mixto

Con los generadores congruenciales fineales mixtos se obtiene una sucesion de
mimeros psendoaleatorios, la secnencia vongruencial puede tomar formas diferentes,
pero el mitodu mis comunmente usado estd definido de la signiente forma,

El signiente niimero psendoaleatorio es determinado a partir del iiltinw
mimere genevado, es decir el wiero psendoaleatorio X4 es derivado del mimero
pseiwdoaleatorio X, donde la relacion de reeacrencia os la signiente:

Nipy ={(aNi+c)mod M (1)

dende os mimeros X, a, ¢ v M osan euteros no negativos y 0 < X; < M

i es el multiplicativo (¢ > 0)

e es b canstante adiliva (¢ > @)

M oes el modulo (M > XoM >a y M >c),

Esta relacion de recnrrencia nos dice que Xyyy es el residno de dividie a X, +¢
entre of mdnlo, esto significa que los valores posibles de X, son {0, 1,2,..., M =1},

donde M representa el aditero posible de valores diferentes que pueden ser
generados ya que los enteros produidos por la forumla (1)

estan en el intervalo {0, M].

Mediante la transformacion £, = X;/M se obtienen nimeros en el jatervalo

{0, 1), los cndes se disteibuyen nuiformenente aproxitmadawente.

0.2.9 Congruencial Multiplicativo

Al ignal que el generador congruencial mixto, el generador congruencial mul-
tiphicativo determina al siguiente mimero pseudoaleatorio a partiv def dltimo ndero
generado, en hase a fa relacion de reenvrencia;

Nugr =X, mod M



Xo os la semilla (Xo > 0)

a s a constante de multiplicacion

La recomendacion principal de estos dos generadores es la eleccion de la
semilla, a,c (en el caso mixto) y M, ya que de estas constantes depende de que el
geuerador tenga o no un periodo completo, entendiendo por esto que;

El periodo es el tamadio de la longitud de una secuencia de ndmeros pseu-
doaleatorios que se pueden generar antes de que se repita la sucesion,

Sea P el perivdo de nna sucesion, se dice que es completo si P = Al Para
generadores mnitiplicativos el périodo maximo es M — 1 pues si ol cero alguna vez se
presenta dste se repetivd indefinidamente.

Los siguivites teoremas nos sugieren las condiciones para consegnic el periodo
maxio, para of generador de (1)

Teorema 1

Un generadur congruencial mixto tiene periodo M si y solo si

i) coes un primo relativoa M

iy ast med po paracada factor prive p de M

iit) a=1 mod 4  si4esun factor de M

Cahe hacer notar que si M es primo, existe perdodo completo solo si a = |

Teorema 2

Un generador undtiplicativo con modulo M = 29 > 16 tione prriodo mdxine
M/4 siy solumente sia =3 wod 8 o a =5 wod 8. En el vasv a =5 mod 8,

si b= Xy mal 4, entonces

(Ui = b/ M) es ta secuencia de salida del generador de perindo campleta

X, = {aXio + bla - t)/4}mod M[4

Anaque para aplicar estos teoremas en la sleccion de asiestro generador, es
necesario en primer lugar tener una computadora muy poderosalen cnanto a capaci-

dad}, ya que es uecesario utilizar un mddulo bastante grande.



0.2.10 ELECCION DE UN GENERADOR

Estd eleceidn debie ser de acuerdo a nuestras necesidades, por ejemplo si timi-
tamos uestra atencion para obtener generadores de un periodo completo y ademds
buscamios geeradores audtiplicativos con médulo primo y perlodo wmixito, los gen-
eradotes indicados serian los generadores congruenciales mixto y multiplicativo, ya
que estos toman valores regularimente espaciados en el intervalo [0,1), y cada wio
acurre ua vez por ciclo,

Si se propurciona a M un valor suficientemente grande,

fa coleceion de ndmeras () podra teney una distribueion uniforme,

Después de haber mencionado diferentes tipo de generadores, nosotros elegi-
mos en priveera iustaneia come puestro generador de mimeros: pseudoaleatorios, ol
generador congruencial misto, porque consideranos guie era un buen gencrador, pero
al ser usado en vaestro algorimo y ser implantado en lenguaje de compntacion (Pas-
cal), resulld no ser el was optimo, primerantente porgue no teniamos ua compnta-
dora to suficientemente poderosa y e segunda instaneia porgue el fenguaje de Pascal
ticne ciertas restricciones es euanto al rango de nimeros y el genevador congruencial
miixto, en algmios cilentos tenians que poner uchas restriceiones para que purdiera
ser genevindo cierto poreentaje de ndmeros.

Es por esta gue preferimos elegiv ol generador que nos propuorviona Pascal
{RANDOM), los niineros generados tambicu tivnen una distribucion usiforme en ol
intervaly (0,1).

RANDOM uos permite un porcentaje mayor de ndmero generados, y déste
es por asi decirlo el principal ubjetivo, para pader dir respuesta a nuestro problema
que nos planteanos al inicio de este trabajo.

Después de ser genesados fos mimeros psesdonleatorios, el siguicnte paso es
aplicarles fa prueba estadistica, que nos ayndara para probar aleatoriedad en anestros

wimeros generados por RANDOM | {a prucba que wsareinas serd la Chi-Cuadrada.
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0.3 TECNICAS GENERALES PARA SIMULAR
DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Eu primer lugar mencionaremos los métodos generales, es decir los métodos
de aceptacidn-rechazo y el método de la transformacion inversa, y coma parte de
otro capitulo mencionaremos los métodos particulares para la simulacidn de alganas
variables aleatorias, en ambos casos continuas o discretas.

Llamamos particulares a Jos métodos que solo nos sivven para simular i

distribucion de probabilidad.

0.3.1 El Método de la Transforimacién Inversa

Este mdtodo se refiere a la simalacion de nna vacdable aleatoria continga X
con funcion de distribucion acumngdativa Fla) e, FPlr) = PLX < r) y esti basado
en ¢f signiente vesultado,

Proposicion.

Sea I/ una vatiable aleatoria que se distribuye uniformente en ¢l iutervalo
(0,1) y sea F una funcion .dv distribucion de probabilidad continua y estrictamente
creciente, entonces la variable aleatodia X = F-Y(U) tiene comwo fincion de dis-
tribueion a P

Dem.

§i X = F-1{U), entonees (X < &) = Pe(F-Y (7} £ £)

Pero, debido a que F(2) o5 una funcidn coutinna mondlona y estrictamente
creciente de r, pademos escribir

Pr(F-Y /) < x) =Pe(l) < Fle))

Y como I/ ¢s una variable aleatosia uniforme U0, U}, tenewos que

Pe(l/ < F(x)) = F(x)

Por lo tauto,

Pe(X <) = Flz).

De esta forwa, la variable aleatorin X = F=HU}) tiene la c(istrilyg’ugigi_;;‘__r.g'-._ ,

querida.
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Para ejemplificar este método, sea X una variable aleatoria con distribucion
exponencial de pardmetro A, entonces su funcion de densidad es

fle) = Ae¥* para  z 20,

y su funcion de distribucion acumulativa estd dada por

Fz) = fFAeMdt = | — e

Por lo tanto, la funcidn inversa de la distribucion acumulativa es

F-'(u) = -4log(l ~ u)

Asi que por la proposicion demostrada anteriormente, si U es una variable
aleatoria con distribucién uniforme en el intervalo (0, 1), entonces

F-'{U) = =} 1og{l ~ /) tiene una distribncion exponencial de pavametro A,
Pero si I/ es una variable aleatoria uniforme U(0,1) entonces (1 = U) también tiene
esta distribucion por lo tanto la variable aleatoria X = —{ log U tiene también una
distribucidn exponencial con pardmetro A,

El método de la transformacion inversa es uno de los mds utilizados, al
mettos en mestro trabajo, debido primero a qoe la trausformacidn inversa =1 de las
distribuciones simnladas no ha sido demasiado dilicil de encontrar ya que son moy
conocidas, y segnnde, porque siempre necesitamos para sn simulacion exactamente
una variable aleatoria U{0,1),qne nos da el valor de la X deseada, ya que como
veremos en el método signiente se necesitan varias variables aleatorias distribuidas
unifortuemente es {/(0, 1) para poder obtener el valor de X.

En forma general diremos que el principal problema que preseita este método
es el evabiar F~'(u), es decir si no nos es posible escribir una fGromla para F-' en
forma cerrada, nto es pusible utilizar este método, como por ejemplo para las distribu-
ciones noral y gama no es posible usar este método ya que como sabemos no existe
la fdrmula F-' en forma cerrada, aunque para estos casos se dan métodos alternativos
para poder simular dichas distribuciones, y que pueden ser mcjores y mds rapidos en

el tiempo de computo



0.3.2 Método de Aceptacion-Rechazo

Debido a los numerosos avances en los métodos para generar muneros aleato-
rios, se menciona un méltedo alternativo al métudo de la transformacion inversa.

Este método es conocido como el método de rechazo{algunas veces Hamado
de aceptacion-rechazo) atribuido a Vou Newmanu.

Podemos decir que este método es menos directo en su aprovechamiento y
puede ser 1itil cuando los wétodos directas fallan o son ineficientes.

A continnacion mencionaremos este nétodo, que puede ser como una alter-
nativa o para ser comparado con los resultados, en el tiempo de cdmputo principal-
mente con el método de la transformacion inversa.

Supouganios que deseamos simular una variable aleatoria X

Esta variable tiene una funcidn de disteibucion F(x) y una funcién de den-
sidad f(z).

El miitodo de aceptacidn-rechazo requicre de la especificaciin de nna funcidon
h(e), tal que h(x) 2 flx)..

Sea X generada de fr(c),x € [ .Para efectuar este método se representa a
J{x) como

J:(x) = Ch{x)g(z)

donde C 2 1, h{z),es también una funcion de densidad de probabilidad, y
0<g) <.

Se generan dos variables aleatorias {/ que se distribuye wniformente en
1/{0,1) y ¥ como h(y), respectivamente, y la prueba consiste en ver si la desigualdad
{/ < g(Y) se cumple de la siguiente manera

1. Si la desigualdad se cumple, entonces aceptamos ¥, conto una variable
generada de fi(z).

2. §i la desigualdad no se cumple, rechazamos el par /' y Y e intentamos de
nuevo,

La teoria dada en este método se basa en lo siguieate.

Teorema. Sea X una variable aleatoria distribuida con funcion de densidad

de probabilidad fx(z),z € I, la cual es represeutada como
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fale) = Ch(r)g(z),
donde C '2 1,0 < gle} S 1, y h(r), es también una funcion de densidad de
probabilidad.
Sea ¢/ y ¥ independientemente distribuidas como U(0,1) y h(z), respecti-
vamente. Eutonces
Jr(x | U < g(¥)) = fx(z).
Dem.
Cowo U y Y son independientes, se tiene
PIU S oY) Y = 2] = PIU S glx)] = gl)
Asi que
Plu < glY)] = [ Plu < gl¥) | Y = eh(e)de = [2 g(e)h(e)dr =
28 =1/
Alora bien, por fa formula de Bayes,
: fole | w S g(v)) = HeSeaial = (e)h(x) = fi(e)
Concluinos la exposicion de este método deciendo gue la efeciencia del
weétodo de aceptacidn-rechazo es detepinada por la desigualdad {7 < g(Y)
Para ejemplificar este métado mencionaremos como generar nna funcion de
distribucion Normal
Para simular una variable aleatoria normal Z ( con media 0 y variauza
1), cabe hacer notar que ¢l valor absoluto de Z tiene una funcién de densidad de
probabilidad.
f(z)= ;;;-;e"’/" 0<r<oo
comno se inenciona anteriormente se debe de encontrar una funcion A{r), que
el este caso es una funcidn de densidad exponencial con media 1, tal que
h(z) 2 f(x)
aplicando el procediticuto tenemos que
= 2¢/xex|){-"-(£,'—'£} < ‘/2_eF
si tomamos a ¢ = \/Ee—/; tenemos que
= exp {55}

Ly
eg(x)

con esto podeimos simular el valor absoluto de unta variable aleatoria normal
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0.4 TECNICAS PARTICULARES PARA GENERAR
DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

Una téenica que fué desavrollada pava simular una disteibucion normal a

partiv de una distribucion uniforne es la de coordenadas polares,

0.4.1 Simulacidn de una distribucién normal

Esta sinmlacidn see hizo de acnerdo al método de coordenadas polares

Este método esta basado en la signiente proposicién

Proposicidén

Sean Ly V' variables aleatorias independientes, ambas con disteibueiin uni-
forme en el intervalo (0,1). Definamos

N = /22 eos(20V) y

¥ = V=T lsen(2rV),

entonees Xy V¥ son variables aleatorias independientes, ambas con dis-
tribucién normud estandar.

Den:

Sea Z = =2l y soan Fyy y [y Tn funeidn de distribucion y de densidiul
conjunta, respectivamente, de Xy Vi ose tienr entonces,

Fyy(rom) =P [\/Zcos‘.!nl' < s VZsen2nl! < g

= "T((3-"”\/3“"'3"“51’0-\/:""'3'"5#0} Jz(2) fir(u)dsdu

taciendo el cambio de variable

r = JfIcos2nu,

¥ = Jzsen2ra, se obtiene,

Fyw(eon) = 1 [l atecrongm f204? + 8 Jul 3 arctan ¥)dedy

= + Mieanegronginy Jo(e? +y 0oy

Asi que,

Iraey) = Laet +yh) = Lot

Povlo tanto, X y ¥ son independientes y cada una de ellas tiene distribueidn

normal estandar.



0.4.2 Simulacidn de una distribucién gama

Para simular una distribucion Gamma con pardmetro « igual a un entero
positivo, se puede utilizar el hecho de que la suma de n variables aleatorias indepen-
dientes, todas con disteibucion expounencial de pardmetro A, tiene una distribucion
gama cont parametiosa =n y A,

Por lo tanto, si t/y, ..., U, son variables aleatorias independientes, todas con
distribucion uniforme en el intervalo (0, 1), y A > 0, entonces, la variable aleatoria

XN=-3t togl;

= -} log(IT, Ui

tiene una distribucion gama con parametrosa=n y A,

0.4.3 Simulacidn de una distribucién Uniforme discreta

La distribucion uniforme discreta en e coujpmnto {k,k 4+ 1,..., 5} st pusde
abtener divectamente de una distribucidn uniforme en ef intervalo (0, 1).

En efecto, si U tiene nna distribucion uniforme en el intervalo (0, 1),

entonces, para i =0,1,2,...,j -k,

r [l,/ € [T-LT' ;—1{{—,)] = 7oy de manera que si definimos

X = k4 [ - k+10)),

en donde [{)] denota a la funcién mayor entero, entonces X tiene nua dis-

tribucion unifortme en el conjunto {k,k + ..., j}

0.4.4 Simulacién de una distribucidon Geométrica

La distribucion Geométrica también formo parte del estudio, esta distribucidn
fue calcutada en base a su relacion con la distribucion exponencial.

Sea 0 < p <ty Y una variable aleatoria con distribucion exponencial de
pardtietro A = —lu{l - p), entonces, si & > 0, tenenos

Plr<¥Y<r+l)

- '\fr"l e~y

=(l —et)e
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=pl - p)

De manera que

N = {{¥]} tiene una distribucion geomdtrica de pardmetro p,

Por fo tanto, si U tiene una distribucion uniforme en el iutervalo (6, 1),
entonces

X ={{mt/ (1 -p))

tiene una distribucion geomsétrica de pardmetro p,

0.4.5 Simulacién de una distribucidn Binomial

Si lh,..., U/, son variables aleatarias independientes, todas con distribucion
uniforie en el intervalo {0, 1),

Entonees si deciinos que hay éxito cuando U; < p, la variable aleatoria

X =Tk low(Uh)

representa el nimero de éxitos en n ensayos, por lo tanto tiene una dis-

tribucion bivomial con pardmetros n y ji.

0.4.6 Simulacidn de una distribucién Poisson

Una distribucidn Poisson puede simularse utilizando sn relacion con la dis-
tiibucion exponencial,

En efecto, consideremos eventos que octicren aleatorismente en el tiempo
dle tal maneea, que el mimero de ocurrencias hasta el tiewpo ¢ tiene una disteibueion
Poisson de parametro A, en donde A es el imimero promedio de ocurrencias por nuidad
de tiempo.

Sabentos que en esta situacidn, los tiempos entre ocurrencias sucesivas son
independientes y tieuen, cada uno de ellos, una distribucidn exponencial de pardinetro
A

Denotemos por Xy al ndmerode acurrencias hasta el tiempo t y por i, ¥4,...
a los tiemypro eutre ochirrencias sucesivas, contenzando desde ef tiewpo 0, en el cual o
hia habido ningnna ocurreucia.

Entoneces Xy = k si y solo si
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h+V+ o+l <ty

Wi+ o4 Y+ Vi >t

Por lo tanto,

Xi = max {i Tl Y € t}

En particular, la variable aleatoria

X =max {i DRI FE l} tiene una distribucion Poisson de pardmetro A.

De esta manera, la distribucién Poisson se puede obtener generando dis-
tribuciones exponenciales, las cuales a su vez se obtienen generando distribuciones
uniformes.

De mauera mds especifica, se puede concluir lo siguiente:

Sean Uy, Uy, ... variables aleatorias independientes, totlas con distribucion
miforme en e} intervalo (0, 1),

entonces la variable aleatoria

X = max {i e S (1] /RS l}

=max{i: -l {/, < A}

{
=max {i: [Tio U, > e}
= min {i Ui < e'=‘} -1

tiewe una distribucion Poisson de pardmetro A,

En el siguiente capitulo concliiremos en base a los wétodos utilizados cual
fué el mejor,

Ademds mencionaremos los algoritinos que utilizanos para la generacion de
wineros pseudoaleatorios, miostraremos las graficas y también se tendran los resulta.
dos obtenidos al aplicar la prueba estadistica, y el tiempo de computo en la simulacion
de cada una de las funciones de distribucion, con todas estas pruebas verenios en foria
mds precisa cuando podamos aceptar o 1o los métodos utilizados, diciendo que nos

aproximaron de la mejor manera a la verdadera funcion de distribucién.



0.5 APLICACION DE LA SIMULACION

En este capitulo hablaremos de la forma en que nsanios la simulacidn, los
resultados obtenidos al aplicar los distintos métodos y las graficas de ciertas funciones
de distribucion, asi como el tiempo de computo.

(Como ya vitos en capitulos anteriores, para la generacion de minteros pseu-
doaleatorios utilizamos el generador RANDOM de Pascal, con este método generamos
los mimeros uniformes que nos sirven para la simulacion de ciertas distribuciones de
probabilidad, tanto discrelas como continuas.

Confortie a estos metodos de simulacion se generaron nimeros que nos
dieron mny buenas aproximaciones a las distribuciones reales.

La simnlacion dv los métodos mencionados se realizaron tanto en distribu-
ciones vontinuas coino en discretas, conenzamos por mencionar los resnltados obtenidos

on las distribuciones continuas que formaron parte de puestro andlisis.

0.5.1 La distribucién Normal.

Camo primer paso la distribucién normal fué simulada por el método de
coordenadas polares. Los resultados obtenidos al aplicar el nétodo de coordenadas
polares se pueden ver en el apéndice A,

Dado los resultados, el tiempo de ejecucion del programa y la grafica, pode-
nos decir que este método nos da nna birena aproximacion a la verdadera distribucion.

La simulacidn de esta distribucién se hizo en base al algoritmo siguiente

Algoritmo N

| Generar Uy, Uy independientes, con distribucion {/(0, 1)

2 Calcular H* = -2u{l);) y 0 = 2x{l})

3 Hacer X = Rceusl

Esta distribucién tambiéu fué simulada en base al método de rechazo, los
resiitados se pueden ver en ¢l apendice Al

Conforme a los resultados, el tiempo de cdmputo y la grifica de la dis-

tribucidn, concluiimos que también es un buen método
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El algoritmo en el cual nos basamos para simular dicha distribucion es el
siguiente

Algoritme N1

| Generar V) y Vs independientes, con distribucion exp(l)

2 Si Vo < (V) = 1)3/2 regresar al paso |

3 Generar U, independiente de W y V;, con distribucion U(0, 1)

4 51U 205, entonces Z = -V,

58in0,Z=W

0.5.2 Distribucidn exponencial

La signiente funcién de distribucion shiomlada finé la exponenvial, esta dis-
tribucion fue simulada por el método de transformacion inversa.

Los datos obtenidos aplicando el nétodo de tranformacion inversa se pueden
ver en el apéidice A2, asi como of tiempo de cjecucion y la grafica de ln funcion
sitnlada.

Dados estos resnltados podetnos concluir gue esté método nos da tua buena
aproximaciin a la verdadera funcion de distribacicu.

La disteibucion exponencial fué simulada en base al siguiente algoriting

Algoritimo E

1 Generar {/ con distribucién U(0,1)

2 Hacer X = ~AlnlU/

0.5.3 Distribucién Gama

La siguiente distribucidu que formé parte del estudio fué la distribucién
gaina, obteniéndola como una suma de variables aleatorias independientes, Lodas con
distribucién expontencial con el mismo parametro.

Los datos obtenidos aplicando el método se pueden ver en ol apéndice A3,
asi como el tiempo de ejecucion y la grafica de la funcidn simulada,

Dados estus resultados podemos concluir que este método nos da ana bhuena

aproximacion a la verdadera funcidn de distribacion.



La obtencion de la distribucion gama se baso en el siguiente algoritmo
Algoritmo G

1 Generar {/y,11y,... .U, independientes, con distribucién U{0,1)

2 Hacer X = ~ ([T, Ui)

0.5.4 Distribucion Cauchy

Otra de las distribuciones que formd parte de nuestro analisis fué la Cauchy.Esta
fue simulada por el método de la transformacion inversa,
Sea F(X) =L 42 tau"(&-{;-‘l) la funcidn acumulativa de una Canchy

Aplicando el método a la funcién acumnlativa tenemos

X=FU) =a+ftanfr (U - 1)] = - oy

La simulacion de esta distribucion nos dio una buena aproximacion « la
verdadera distribucidn, Los datos obu'.nidus,ul tiempo de computo y la grafica de 1a
funcion se pueden apreciar en el apéndice A4,

El algoritmo que sirvio para similar a fa distribucion Cauchy es el siguiente

Algoritmo C

1 Geunerar U/ con distribucion {/{0,1)

2 Hacer X\ = o ~ m(%-m

0.5.5 Distribucion Chi- Cuadrada

La distrilmeicn Chi-Cuadrada (x*), fué simulada con 20 grados de libertad
como ugt vaso particular de la densidad Gama, con parametros a = /2y A = 2,
respectivainente,

El algoritmo en ¢l cual nos basamos fué el siguiente

I Generar niimeros aleatorios can distribucion nniforme t/ ~ (0, 1)

2 Caleulara ¥V = <2+ ln(ﬂfﬁ U/s), donde & son los grados de libertad

3V, tiene {a distribucion deseada

De acuerdo con los resultados obtenidos, podemos decir que este algoritimo
tos da una buena aproximaciin a la verdadera funcidn de distribucion

Los resultados se pueden vet en el apéndice A5



0.5.6 Distribucion t-Student

Esta distribucion fué simulada, de acnerdo a la relacion que existe con la
distribucion Normal y la Distribucion x*

€l algoritmo en el cula nos basanios fué el siguiente

I Generar a N con distribucién Nomal

2 Geunerar a Y con distribucidn y?

3 Caleulara X = Nf \/m. donde k sou los grados de libertad

4 X, tiene la distribucion deseada

Los resultados que se pueden ver en el apéndice A8, nos dan uua buena
aproximacion a la verdadera funcion de distribmeidn.

A continuacion mencionaremos los métodos aplicados, as) como 1os resulta

dos obtenidos en las distribuciones discretas que formaron parte de nnestro analisis.

0.5.7 Distribucién Uniforme discreta

La distribucion uniforme discreta en el conjunto {k,& +1,..., j}, fué sim.
ulada directamente a partir de una distribucion uniforme en el intervalo (0,1) como
se meticiond anteriormente. Es decir, si U tiene una distribucion uniformie en el in-
tervalo (0, 1), entonces X = k 4+ {[(j = & + 1)) tiene una distribucion uniforme en
ol conjunto {&k+1,...,5}.

£ cdlenlo de X' nos dio una buena aproximacion a la verdadera funcion
Uuiforie. Los resultados.el tivwipo die computo, asi como la grafica de la faneion se
pueden apreciar en el apéndice B,

El algoritino en que se baso el cilculo de esta funcion fué el signiente

Algoritmo U

{ Generar U con distribucion U/(0, 1)

2 Hacer X =k 4 [(j = k+ 1)U



0.5.8 Distribucidn Geométrica

L,a distribucion Geométrica también formo parte del estudio, esta distriburion
fue calculada considerando que si U es una variable aleatoria con distribucion uni-
formie en el intervalo (0,1), entonces X = [[Int// (1 - p)]] tiene una disteibneion
geométrica de parametro p,

El cdlculo de X uos dio una buena aproximacion a la distribucion verdadera,
los resultados.el tiempo de computo y la grafica se pueden ver en el apéndice B1.

E) algoritio en el cual fué basada la generacion de dicha distribucion es el
siguiente

Algoritmo G

I Generar U con distribneion U(0, 1)

2 Hacer X = {{In U/ In(1 - p)}}

0.5.9 Distribucién Binomial

La distribucion binomial fue simulada considerando que si ..., 1%, son
variables aleatorias independientes, todas con distribucion uniforme en el intervalo
(0,1), entonees la variable aleatoria X = %) fo,p)(Ui) tiene ana distribucicn bino-
nial con pardmetros n y p.

Los resultados al aplicar este miétodo se pueden apreciar en el apindice B2

Dadus los resultados podenmos decir que este método nos did una bnena
aproximacion a la verdadera distribncion.

E) algoriting en el cual nos basamos vs el siguiente

Algoritimo Bi

{ Generar Uy, Us, ..., Uy independientes, con distribucion £/(0,1)

2 Hacer X = T, lop(Ui)

3 X se distribuye con distribucion geométrica
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0.5.10 Distribucion Binomial Negativa

La distribucion binomial negativa con parametros (n,p), fué simulada de
acuerdo con su relacion con la distribucion geométrica con pardetro (p).

Es decir si tenemos a ¥} ¥3,... Ys, variables aleatorias independientes con
distribucidn geométrica, entonces ¥, +¥3 4., ¥, se distribuyen como una distribucion
binomial negativa,

El algoritmo fué el siguiente

Algoritmo Bn

I Generar Y1 ¥4,... ¥, variables aleatorias con distribucion geométrica

2Hacea X =¥+ ¥, +... ¥,

3 X tiene la distribucion deseada.

Los resultados ubtenidos, al simular esta distribucion nos dan una buena
aproximacion & la verdadera fucidn de disteibucion y se pueden apreciar en el apendice

B3

0.5.11 Distribucion Poisson

La distribucion Poisson (A), fué simulada en refacion con fa distribucion
exponencial (1/1)

El algoritmo en el cual se haso para dicha distribucidn ex el signiente

ISeak=e b=1lyr=0

2 Generamos ul ~ U/(0,1) y remplazamos a b por b« ul, si b < k, eutonces
X=rsinoiral

3 Remplazar a r porr + 1 y regresara 2.

De acuerdo con los resultados obetenidos, podetos decir que este método
uos da una buena aprogimacion a la verdadera funcion de distribucion, estos resulta-

dos se pueden apreciar en el apendice B4.



1. CONCLUSION

Mencionaremos como parte importante y que nos ocurno en el transcurso de este
trabajo lo siguiente; al elegir la manera en la cual ibamos a generar nuestros
nimeros psendoaleatorios, elegimos en primera instancia al Generador Congeu-
encial Mixto, que fué mencionado en este trabajo, pero al ser programado en el
fenguaje de Pascal tuvimos dificultades en cuanto al rango de mimeros que nos
proporcionia, ya que es importante obtener el mayor porcentaje de ntmeros, y una
opcion que encontraiios a este problema fue el utilizar el generador que vos da
Pascal, RANDOM y vste generador mejord nuestros resultados.

En base a los resnltados obtenidos, que fucron el tiempo de cdmputo, los
histogramas de cada distribucion y la aplicacion de la prueba estadistica (chi-
cyadrada), podemos conclnie diciendo que los métodos estudiados pueden con-
siderarse buenos pues las distribuciones probabilisticas generadas se aproximan
aceptablemente a las distribuciones tedrica,
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(La simulacin en este programa de la distribucin normal, se basa
en el m
todo de coordenadas polares.)

program generador_normal;
USES
crt,graph,dos;
type division = array[l..80} of integer;

{Declaracin de variables)

var
xl, x2, i, a, ¢, m, k, z,v :longint;
ul, u2, R2, X, teta, FreRel :real;
bandera: boolean;
celda: division;
hrl,mnl,segl,csegl, hr2,mn2,seg2,cseg2:word;
ch:char;
espacio:string;
arch:text;
procadure inicia_graficos; {se inicia graficos)
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver := Detect; -
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');
ErrCode := GraphResult;
if ErrCode <> grOk then halt(l);
end;

Function LeadingZero(w:Word):String; {(formato de hora)
Var
s:String;
Begin
Str(w:0,s8);
if Length(s)=1 then
s:='0' ¢+ s;
LeadingZero: =s;
end;
BEGIN {programa principal}
CLRSCR;
FOR i:= 1 to 80 DO
celda[i):= 0;

{ Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa)

GetTime(hrl,mnl,segl, cseqgl);
writeln('la hora inicial es:',6LeadingZero(hri),':’,
LeadingZero(mnl),':', LeadingZero(segl),':"',
LeadingZero(csegl));
readln;
Begin
RANDOMIZE;
For i:=1 to 25000 DO
Begin



ul.=random;
u2::=random;
R2 := -2 * Inful);
teta iz 2 * (pi) * (u2);
X:=sqrt{R2)*cos(teta); {normal)
writeln(x:J:2);
if ((x<¢4) and (x>-4)) then
hegin
z:=40+trunc(x/0.10);
if (x>=0) then

zizzel}
celda(z] := celda(z] + 1;
end;
end;
end;
FOR z:= 1 to 80 DO
begin
WRITELN('no. de valores en la celda ', 2z, ': ', celda(z));
end;
WRITELN;

{ Muestra el tiempo final de laejecucin del programa, calculando
el tiempo de ejecucin)

GetTime{hr2,mn2,seq2,cseq?);
writeln('la hora final es:',LeadingZero(hr2),':",
LeadingZero(mn2}), ':', LeadingZerol(seg2),':’
teadingZero(cseg2}); ’
writeln{'el tiempo de computo es;'});
if {cseg? ¢ csegl) then
begin
sey2:z seqgl2 - 1;
cseg2:= cseg2 + 100;
aend;
if (seq2 < seqgl) then
beqgin
mn2:= mn2 - i;
seg2:iz segl2 « 60;
and; '
wrlteln({leadingZero{hr2-hrl),'' ', leadingZero(mn2-mnl:, "',
leadingZerolsegl-seql), . ', leadingZerol{cseg2-cseqgl)y;
readin;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de cbtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celda(z)/i
finalmente graficar el histograma, (ue se hace a continuacion. )
inicia_graficos;
line(l,1,1,getmaxy-1);
for z:= 1 to 80 do

begin
freRel:=celda{z)/i;
rectanglef{ (z-1)*trunclgetinaxt 80, getmaxy, zrtruncigeimaxx/80), getmaxy-tr
unci frarelvgetmaxy}~10);
and;
veadin
end.



{Aplicacion de 1a prueba estadfstica a los distintos nlimeros generados,
de las distintas distribuciones. }

program generador_normal;
USES
crt,graph,dos;
type division = array(1..100]) of integer;

{Declaracin de variables}

var
xl, x2, 4, k, z, v, summal, ob, | :longint;
ul, u2, R2, X, teta, FreRel, summa, e :real;
bandera: boolean;
celda: division;
hrt,mnl,segl,csegl, hr2,mn2,seg2,cseg2:word;
chichar;
espacio:string;
arch:text;
{ Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la
grafica de la distribucin}

procedure inicia_graticos;
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer:
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, "c:\tp\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
JtﬁErrCode < > grOk then hal(l);
end;

SEsta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida
e la hora de ejecucin del programa}

F\t,mction LeadingZero(w: Word):String;
ar
s:String;
Begin
Str(w:0,s);
it Length(s) =1 then
u="0"+5;
LeadingZero: =s;
end;

BEGIN {programa principal}
CLRSCR;
FORi:= | to 80 DO
celda[i): = 0;

GetTime(ltrl ,mn1,segl,csegl);
writeln('la hora inicial es;’,LeadingZero(hrl),":",
LeadingZero(nnl),':", LeadingZero(segl),”:",
LeadingZero(cseg));
readin;

{Comienza la generacin de nmeros con distribucin uniformes
en base al generador congruencial lineal mixto}
Begin



RANDOMIZE;
Fori: =110 25000 DO
Begin
ul:=random;
u2: =random;
R2:= -2 * In(ul);
teta 1= 2% (pi) * (ud);
X: =sqri(R2)*cos(teta); {normal}
wmeln(x 3:2);
{De acuerdo a este rango los nmeros con distribucin normal son guardados
y posteriormente graficados}

if ((x <4) and (x> -4)) then
begin
2;=40+trunc(x/0.10);
if (x> 0) then
v=z+l;
celdafz] ;= celda[z] + 1;
end;
end;
end;
readln;
summna: =0;
sunmal: =0;
FORz:=1 to 100 DO
begin
summal: =summal + celda(z};
if (zmod 20 = Q) then
begin
I: = 2 div 20;
WRITELN('no. de valores en la celda®, z, ; °, summal);
writeln;
e =120,
ob: =summal;
summa: =summa + SQR(ob-e)/e;
writeln;
summal: =0;
end;
end:
writeln('el valor esperado E ¢s;’, €:3:2);
writeln;
writeln(‘el valor del estadistico es:’, summa:3:2);
writeln;
GetTime(hr2, mnz seg2, cseg").
writeln(* fa hora final ¢s- ', LeadingZero(hr2),":",
LeadingZero(mn2),":*, LeadingZero(seg2),":’,
Leadngero(csegZ))
writeln(‘el tiempo de computo es:');
if (cseg? < csegl) then
begin
seg2; = seg? - I;
cseg2: = cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2:= mn2 - {;
segd: = seg2 + 60;
end;
writeln(leadingZero(hr2-hrl),":", leadingZero(mn2-mnl),":",
leadingZero(seg2-segl),’." JeadingZero(cseg2-csegl));



readin;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de oblener 1a frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz)/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion, }
inicia_graficos;

line(l,1,1,getmaxy-1);

forz:= | 1080do

begin
freRel; =celda[z)/i;

re:tangle((z-l)‘lrunc(getmaxx/BO). getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel *getmaxy)*10);
end;

readin

end.
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{La simulacin en este programa de la distribucin normal, se
en el m
todo de rechazo,)

program normal;
USES
crt,graph,dos;
type division = array(l..80) of integer;

[Declaracin de variables)

var
i, k, z,1d ;longint;
ul, u2,uld, R2,x,V1,V2, teta, FreRel :real;
bandera: boolean;
celda: division;
hrl,mnl,segl,csegl hr2,mn2,seg2, cseg2:word;
ch:char;
espacio:string;
arch:text;
procedure inicia_graficos; {inicia graficos)
var
grDriver : Integer;
grMode : Inteqger;
ErrCode ; Integer;
hagin
grDriver := Detect;
InitGraph(grdriver, grMode, 'ciitpibgi )
ErrCode := GraphResult;
if ErrCode <> grOk then halt(li;
end;

Function LeadingZero{w:Word):String; {formato de hora de inicio y fin}

Var
s:String;
Begin
Str(w:0,8);
if Length{s)=1 then
8:=2'0' + s8;
LeadingZero::=s;
end;

BEGIN {programa principal}
CLRSCR;

FOR i:= | to 80 DO

ceida(i):= 0;

basa

GetTime{hri,mnl, segl,cseqgl); {muetra tiempo inicial)

writein('la hora inicial es:',6LeadingZero(hrl),':',
LeadingZero{mnl),':', LeadingZero{segl},':',
LeadingZero(csegl});

readin;

1d:=4;
RANDOMI ZE;
For ij;=1 to 25000 Do
Begin
Repeat
ul:=srandom;



u2: =random;
Vi:is({-1ld*In{ul)); fexponencial}
V2:=(-1d*In(u2));
Untll V2 >= sqr(V1-1)/2;
uld: =random;
If ud »>= 0.5 then

X:= -V} {normal}
Else
X:=V1;
writeln{(X:3:2);
if (x > -4) and (x < 4) then
begin
2:=40 + trunc(x/0,10);
Zis2+¢);
celdaf{z] := celda{z] + 1;
end;
end;
end;
FOR z:= 1 to 80 DO {los nimeros son guardados en casillas)
begin
WRITELN( 'no. de valores en la celda ', z, : ', celdafz]);
end;
WRITELN;
GetTime(hr2,mn2,s5eq2,cseg2); {tiempo final de ejecucion)

writeln('la hova final es:',LeadingZero(hr2),':",
LeadingZero{mn2),':', LeadingZero(seq2),':"',
LeadingZero{cseg2));
writeln{'el tiempo de computo es:');
if {cseg2 < csegl} then
begin
seg2:= seg2 - 1;
csey2:= cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2:= mn2 - I;
segl:= seg2 + 60;
end;
writeln{leadingZero{hri-hrl),':', leadingZero{mn2-mnl),':’,
leadingZero(seg2-seqgl}, .',leading2ero{cseg2-csegl));
readln;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celda{z])/i
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion, )
inicia_graficos;
line(l,1,1,getmaxy~-1};
for z:= 1 to 80 do
begin
freRel:=celda(z]/i;

rectangle((z-~1)*trunc{getmaxx/80), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80}, getmaxy-tr

unc(frerel*getmaxy}*10);
end;

readln

end.



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados conforme a las
distintas distribuciones, }

program normal,

crt,graph,dos;
type division = array{l..100) of integer;

{Declaracin de variables)

var
i, k, z,summal, ob, |, Id :longint;
ul, u2,uld, R2,x,V1,V2, teta, FreRel,summa, e ;real;
bandera: boolean;
celda; division;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2, mn2,seg2,csegl: word;
ch:char;
espacio: string;
arch:text;
{ Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la
grafica de la distribucin}

procedure inicia_graficos;
var
grDriver : Integer;
grMade : Integer,
ErrCode : limeger;
begin
grDriver ;= Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c;\ip\bgi’);
ErrCode : = GraphResult;
(}f ErrCode < > grOk then halt(l);
end;

{Esta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida
de la hora de ejecucin del programa)

F‘t/lnction LeadingZero(w:Word):String;
ar
5:String:
Begin
Sir(w:0,s);
if Length(s) =1 then
:='0" + 5,
LeadingZero: =s;
end;

BEGIN {prograna principal }
CLRSCR:
FORi:=1 to 100 DO
celdai): = 0,
{ Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa}

GetTime(hrl,mnl, segt,csegl):

writeln(’la hora inicial es; ", LeadingZero(hrl),":",
LeadingZero{mnt),":*, LeadingZero(segl).":",
LeadingZero{cseg));

readln;

Bepin



Id:=1;
RANDOMIZE;
Fori:=1to 25000 Do
Begin
Repeat
ul:=random;
u2; =random;
VI:=(-ld*In(ul)); {exponencial}
V2: =(-1d*In(u2));
Until V2 > = sqr(V1-1)/2;
ul: =random;
[fud >=10.5 then
X:= -Vl
Else
X:=Vl;
writein(X:3:2);
{De acuerdo a este rango los nmeros con distribucin normal son guardados
y posteriormente graficados}

if (x > -4) and (x < 4) then

egin
z; =40 + trunc(x/0.10);
if (x > = 0) then
=1+l
celdafz] : = celda(z] + 1.
end;
end;
end;
readln;
summa; =0,
summal; =0;
FORz=1 to 100 DO
begin
summal:=summal 4 celdafz);
if (z mod 20 = 0) then
begin
1= 2div 20,
WRITELN('no. de valores en lacelda ', z, ": ', summal);
wrileln;
e: =i/20;
ob: =summal;
suinma: =summa + SQR(ob-e)/e;
writeln;
summal: =0;
end;

end;

writeln('el valor esperado E es:’,e:3:2);

writeln;

writeln('el valor del estadistico es:’,summa:3:2);

wrileln;
{ Muestra el tiempo final de faejecucin del programa, calculando
¢l tiempo de ejecucin}

GetTime(hr2,mn2,seg2,csegl);
writeln('1a hora final es:".LeadingZero(hr2),":’,
LeadingZero(mn2),":". LeadingZero(seg2),”:’,
LeadingZero(cseg2)):
writeln("el tiempo de computo es:*);
if (cseg? < csegl) then
begin



sepd; = seg2 - |

csegd: = cseg2 + 100;
end;

if (seg2 < segl) then
begin

mn2:= ma2 - |;
segd: = seg2 + 60,

end;
writeln{leadingZero(hr2-hrl),":", leadingZero(mn2-mnl),":",
leadingZero(seg2-segl),’." leading Zero{cseg2-csegl));
n;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
s¢ debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz}/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. }
inicia_graficos;

line(1,1,1,getmaxy-1);

for z:= | 10 100 do

begin
freRel: =celdafz}/i,
re;unglc((z-l)'lrunc(getmaxx/SO). getmaxy, 2*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10);
end;
readin
end.
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{Usando el m

todo de la transformacin inversa, que se bhasa en la funcin de
distribucin acumulativa F(x)=1-exp-x/landa,resolviendo para x tenemos que
Rz~1/1d*1n(U),con id=t,)

program genervador_exponencial;
USES

crt,dos,yraph;
type division = array{1..80) of integer;
var
xi, xi_l, v+, a, ¢, m, k, 2, vilongint;
ul, X, FreRal,ld :real;
bandevra: boolean;
celda: division;
ch:char;
arch,arch2:text;
hrl,mnl, seql,csegl, hr2,mn2,seg2,cseg2;:word;

procedure inicia_graficos; {inician graficos)
var
grPriver . Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
heqgin
qyDriver := Detect;
InitGraph(grDriver,griMode, 'c:\tpabgi ),
ErvCode := GraphResult; '
if ErrCode <> grOk then halt(1l);
end;

Function LeadingZero(w:Word):String; (formato de hora)
Vav
s:String;
Begin
Str(w:0,8);
if Length(s):1 then
8:2'0' + §;
LeadingZero:=s;
end;
BEGIN {programa principal)
CLRSCR;
FOR i:= | to 80 DO
celda{i}:= 0;
GetTima{hvl,mnl,seqyl,cseqgl);
writeln('la hora inicial es:',LeadingZero{hri}),':",
LeadingZero{mnl),':', LeadingZero{segl),':',
LeadingZero(csegl));
readln;

Begin
id:=1;
RANDOMIZE;
For i:=l to 25000 Do
Begin
ul:srandom;
X:=s(-1d*ln(ul)); {exponencial}
writeln{x:3:2);



IF x < 4 then

Begin
zi=trunc(x/0.10);
zizzel;
celdafz) := celda(z]) ¢ |;
End;
END;
end;
FOR z:= to 80 DO
begin
WRITELN(' no. de valores en la celda ', 2z, ': ', celda[z]);
end;
WRITELN;

Gettime(hr2,mn2,seq2,cseg?);
writeln('la hora final es ', leadingZero(hr2),':’,
leadingZero{mn2),':',leadingZero(seq),
t,t, leadingZero(cseg2));
writeln('el tiempo de computo fue: ),
if (cseqg2 < csegl) then
begin
seg2:=z seg2 - 1;
cseg2:= cseg2 + 100}
end;
if (Beg2 < seql) then
begin
mn2:- mn2 - i;
seg2:= seg2 + 60;

end; .
writeln{ leadingZerol{hv2-hrl),':', leadingZero{mn2-mnl),':',
leadingZero{seg2-seql), . ,leadingZero(cseg2-csegl));
readln;

[ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz)/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. }

inicia_graficos;
line(l,1,1,9etmaxy~1);
for z:= ! to 80 do
begin
freRel:=celdafz}/i;

rectangle((z-1)*trunc(getmaxx/80), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-tr
unc{frerel*getmaxy)*10};

end;
readln |
end.



{Aplicacion de la prueba estaistica a los numeros generados de las
distintas distribuciones. }

program generador_exponencial;
USES

crt,dos,graph;,
type division = array[l.. 100} of integer;
var

xi, xi_l, i, summal, ob, {, k, z, v:longint;

ul, X, FreRel,ld, summa, e :real;

bandera: boolean;

celda: division;

ch:char;

arch,arch2:text;
hrl,mnl,segl,csegl hr2, mn2,seg2,cseg2:word;

{ Con este procedimiento hacemos el Hlamado para |2 elaboracin de la
grafica de la distribucin}

procedure inicia_graficos;
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\p\bgi');
ErrCode ; = GraphResult;
dif ErrCode < > grOk then halt(l);
end;

{Esta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida
de la hora de ejecucin del programa}

F\t/mction LeadingZero{w: Word):String;
ar
s:String;
Begin
Str(w:0,s);
if Length(s)=1 then
5;:='0" + 5,
LeadingZero: =s;
end;
{Inicia el programa principal}

BEGIN
clrscr;
assign(arch, 'c:\sciword\docs\uniforme.tex’);
rewrite(arch); {inicializacin del archivo para lectura}
assign(arch2,'c:\sciword\docs\expon .tex');
rewrite(arch2);
FORi:= 1 to 100 DO
celdafi): = 0;

{ Muestra en pamalla el tiempo de inicio det programa}
GetTime(hrl,mn! segl csegl);

writein('la hora inicial es:’,LeadingZero(hrl),":",
LeadingZero(mnl),":', LeadingZero(segl),":",



LeadingZero(csegl));
readln;

{Comienza la generacin de nmeros con distribucin uniformes}
Begin
Id:=1;
RANDOMIZE;
For i;=1t0 25000 Do
Begin
ul:=random;
v:= i mod 10;
case v of
1,6: write(arch,i:3,".- *, ul:3:2);
2,7: write(@rch,”  ',i:3,'.- ', ul:3:2);
1.8 write@rch,"  ',i:3,".-°, ul:3:2);
4.9: write(arch,’ i3, uli3i2),
.0 writeln(arch,' IR T IR A R

end;
X:=(- d‘ln(ul)), {exponencial}
vi=1mod 10
case v of
1,6: write(arch2,i:3,'.- *, X:3:2);
2,7: write(arch2," \i: .'.-
3,8: write(arch2,‘ L3,
4.9: write(arch?,’ } i -0, 3 2
5,0: writeln(arch?,’ B 3 ' ‘ , X:3:2);
end;
writeln;

{De acuerdo a este rango los nmeros con distribucin exponencial
son guardados y posteriormente graficados}

IF x < 4 then

Begin

z -trunc(x/O 10);
=+,

celda[z] = celdafz] + [;
End;

END;
end;
close(arch).

readlin;

{Con este ciclo sabemos cuantos nmeros calleron dentro de cada
una de las casillas}
summa: =0,
summal: =0;
FORz:= 1| to 100 DO
begin
summal; =summal + celda[z};
if (z mod 20 = 0) then
begin
1: =z div 20;
WRITELN(® no. de valoresen lacelda‘, z, ": °, summal);
writeln;
e:=if20;
ob: =summal;
summa: =summa + SQR(ob-¢)/e;
writeln;
summal: =0;



end;

end;
writeln('el valor esperado E es:’,:3:2);
writeln;
writeln('e! valor del estadistico es:',summa:3;2);
writeln;
Gilowm(:(‘:rgz); 2,582 2
! mn2,seg2.cseg);
writein('la ho:‘ﬁnlls?s ' leadingZero(hr2),":',
leadingZero(mn2),":" leadingZero(seg2),
", leadingZero(cseg2));
writeln("el tiempo de computo fue: *);
ifi (cseg2 < csegl) then

n
seg: = seg2 - 1,
csegl: = cueg2 + 100;

if (152 < segl) then
begin i

mn%z=mn§-l:60
scg2; = seg? + 60,
eﬂd'

wri(ein(ludit\LZem(htZ-hfl).’: ', leadingZero(mn2-mni),":",
|leldin. ro(seg2-segl),.’ leading Zero(cseg2-csegl));
n,

{ aqui ya se tiene ¢! numero de valores que cayeron en cada celda
seﬁ:l[)elze oblener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz

finalmente geaficar el histograma, que se hace a continuacion. |

inicia_graficos;
line(!,1,1,getmaxy-1);
for z:= 10 100 do

begin
freRel: =celdafz)/i;
rectangle{(z-1)*trunc(getmaxx/B0), getmaxy, z*trunc{geimaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10);

end;
readin
end,
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{Para generar una funcion gama con parametros(n,landa(ld),cuando n
es un entero se usa el factor de que la suma de n variables alea-
torias exponenciales independientes,cada una con rango Id tiene una
distribucton gamma. }

program gammaz2,

USES
crt,dos,graph;
type division = array{1..80) of integer;
var
xi, xi_l, i, a, ¢, m, k, z,n,v,l:longint;
ul,X, FreRel,ld,b,producto:real;
bandera: boolean;
celda: division;
chichar;
arch,arch2:text;
hrl,mnl,segl, csegl,
hr2,mn2,seg2,cseg2 :word;

Function LeadingZero(w:word):string;  {formato de hora}
var
sistring;
Begin
Str(w:0,s);
if len&th(s)=l then
5:='0" +s;
LeadingZero; =s;
end;

procedure inicia_graficos;  {inician graficos}
var

grDriver : Integer;
rMode : Integer,
rrCode : Integer;

begin
rDriver ; = Detect;
nitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');

ErrCode : = GraphResult;

dif ErrCode < > grOk then hali(l);

end,

BEGIN {programa principal}
CLRSCR; Pro pritelps
FORi:= | to 80 DO
celdafi]; = 0;
Gettime(hrl.mnl.seFl.csegl);
writeln('a hora inicial es ',leadingZero(hr1),":",

leadingZero(mnl),":*, leadingZero(segl),
*.*, leadingZero(csegl));
rl;ea:iln;
n
ld:=1;
roducto: =1;
NDOMIZE;
For i:=11025000 Do
BEGIN
ul :=randont;
begin
X: =(-ld*In(producto)); {gamma}
producto; = 1;
Begin




if X <4 then
2. =trunc(X/0. 10);
=+l
cclda(zl = celdafz) + |;
end;
end;
END;

end;

FORz:= | to 80 DO
e;“.j\f'lll'l’lil.N(' no, de valoresen lacelda’, z, ': °, celdafz));
WRITELN;

cﬁ&%ﬁmmr i ludi Zero(hr2)

writeln ra fingl'es * )

leadin, Zcm(ng). :* lxmg?cm(lcﬁ),
' leldin pZero{ceg

wrilcln( el uempodeeompulo ue: ')

if (cseg2 < csegl) then
begine

sepl: = seg? - |;
csegz = cseg? + 100;

ir(gegz < segl) then
in

mn2:= mn2 - i;
s;gZ -segZ+60

writeln(leadin &Zem(hﬂ hri),'s, leadingZero(mn2-mnl),
lumng ro(segz-scgl),'.'.ludmglcro(cscg2~csegl)),

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
selg:lbel;k obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
)i
finalmente graficar ¢l histograma, que se hace a continuacion. }
inicla nﬁws,
lme(l, W1 petmaxy-1);
= | 1080 do

bet
freRel: =celdal2)/i;
rectangle((z- l)'tmno(gemuxxlw). geimaxy, z°trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10);

end;
readin
end.



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados deacuerdo a las
distintas distribuciones}
program gammaz2;

USES
crt,dos,graph;
type division = array(l..100] of integer;
var
xi, xi_l, i, summal, ob, k, z,n,v,!:longint;
ul X, FreRel 1d, b, summa, e, producto:real;
bandera: boolean,
celda: division,;
ch:char;
arch,arch2:text;
hrl,mnl,segl,csegl,
hr2,mn2,seg2,cseg? :word,

{Esta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida
de la hora de ejecucin del programa}

Function LeadingZero(w:word):string;

if lel}%th(s)-—l then
+s;
Leadngero =3,
end;

{ Con este procedimiento hacemos e! llamado para la elaboracin de la
grafica de la distribucin}

procedure inicia_graficos;
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErtCode : Integer,;

anver = Delect,
nitGraph(grDriver, ngode, c:\p\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
if ErrCode < > grOk then hal(l);
end;
BEGIN
CLRSCR;
FORi:= 1 to 100 DO
celdafi): = 0,
{Muestra la hora de inicio del programa}

Gettime(hrl.mnl,segl,csegl);
writeln('la hora inicial es ',leadingZero(hrl),":",
leadingZero(mnl},':", leadingZero(seg!),
'.", leadingZero(cseg 1));
readin;
d: =1,
producto: =1
RANDOMIZE;
Fori:=11t0 25000 Do
BEGIN



ul : =random,;
writeln(ul:3:2);
producto: = producto®ul;
begin
X: =(-ld*In{producto)); {gamma}
producto: = 1;

Begin
if X<4 then
z: =trunc(X/0.10);
z=z+1;
celda(z] 1= celdafz] + 1;
end;
end;
end;
summa; =0;
summal: =0;
FORz:= 1 to 100 DO
begin

summal; =summal + celda[z];
if (z mod 20 = 0) then

begin
l:= z div 20;
WRITELN(' no. de valoresen lacelda’, z,
writein;
e =i/20;

ob: =summal;
sumina: =sunima + SQR(ob-e)/e;
writeln;
summal:=0;

end;

end;

writeln("el valor esperado E es:', €:3:2);
writeln;
writeln('el valor del estadistico es;*, summa:3:2);
writeln;
Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg?);
writeln('1a hora final es ' leadingZero(hr),":",
teadingZero(mn2),":’ leadingZero(seg?2),
*.”, leadingZero{cseg2));
writeln('el tiempo de computo fue: '),
if (cseg2 < csegl) then

begin
seg2: = seg2 - I;
cseg2: = cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2:=mn2 - |;
seg2: = seg2 + 60;

end;

', suninal);

writein(lcadingZem(hﬂ-hrl),‘:'. leadingZero(mn2-mnl),":’,
leadingZero(seg2-segl),"." leadingZero(cseg2-cseg));

readln;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo

celdafz)/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion,

inicia_graficos;
line(l, 1,1,getmaxy-1);



forz:= 1 1o 100 do

begin
freRel: =celdafz]/i;
rectangle((z-1)*trunc(geimaxx/80), getmaxy, z¢trunc(geimaxx/80), getmaxy-trunc((rerel*getmaxy)*10);

end;
readin
end.
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{La distribucion cauchy es simulada por el metodo de la transtormacion
inversa, es decir obleniendo la inversa de la funcion de distribucion
acumulativa, }

program generador_cauchy;
USES

crt,dos, graph;
type division = array[i..100] of integer;
var

xi, xi_l, i, a, ¢, m, k, z, alta,beta,v:longint;
ul, X, FreRel, tan :real;
bandera: boolean;
celda: division;
ch:char;
espacio; string;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2:word;
arch,arch?:text;
procedure inicia_graficos;  {inician graficos}
- var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
(nitGraph(grDriver,grMode, c:\tp\bgi’);
ErrCode : = GraphResull;
dit‘ ErrCode < > grOk then hali(l);
end;

function LeadingZero(w : Word) : String;  {formato de hora}
var

s String;
begin

Str(w:0,s);

if Length(s) = 1 then

s:='0"+s:

LeadingZero : = s;

end;

BEGIN {programa principat}
CLRSCR;
FORi:= 1 to 100 DO
celdafi]: = 0,
GetTimethrl,mnl segl csegl);
WriteLn('La hora inicial es ', LeadingZero(hrl),":",
LeadingZero(mnl),":" LeadingZero(seg ),
"' LeadingZero(csegl));
readin;
Begin
fa=1;
beta: =1;
RANDOMIZE;
Fori:=110 25000 Do
Begin
ul:=random;
writeln(ul:3:2);
begin
tan: =sin(pi*ul)/cos(pi*ul);
X: =alfa -beta/tan; {cauchy}



If (x >-100) and (x < 100) then
begin

R =2,
if x> =0 then
ximx+l:
z: =trunc(x) +50;
em’celda[z] 1w celdafz) + 1;

END;
ond;
FOR2:= | (0 100 DO
N(' no. de valores en lacelda *, 2, "t ', celdafz));

O'uxime(hz 2,%82,c0082);
r2,mn !
wrisei('la :f %

.ledm.lm(hm...
leadi Icto(mnz ,' eadi
"Iadluum(' 2)) naZersegll

caeg?)
teln('el fue: '),

e < oty heampuo
begin

gl = seg2 - |;

coegd: = cieg2 + 100;
if (seg2 < segl) then
beg

mn2i= mn2 - |;
qz'- seg? + 60,

wnuln(ludmghm(hrz hrl),":", leadingZero(mn2-mal), "'
lwilemlm;lem(mz segl),’." leadingZero(cseg2-cregl)):

)

wlmiu\eelnum«odevmm cayeron en cada celda
de obiener |a frecuencia relativa de cada celda dividiendo

Mnylh graficar el histograma, que se hace a continuacion. }

1,10 gotmaxy-1):
i Ty

fralel: =celdafz)/i;

M(n-l)%mnqgamuxlw). geimaxy, 2etrunc(getmaxx/80), getmary trunc{frerel *getmaxy)*2);

madla’
end.




{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados por las
distintas distribuciones, }

program generador_cauchy;
USES

crt,dos,graph;
type division = array[1.,100] of integer,
var
xi, xi_L, i, k, z, summal, ob, |, alfa,beta,v:longint;
ul, X7 FreRel tan,summa,e : real
bandera: boolean.
celda; division;
ch:char;
espacio:string;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2, mn2,seg2,cseg2: word;
arch arch2;text;
{ Con este procedlmlemo hacemos el llamado para Ia elaboracin de la
grtica de [a distribucin}

procedure inicia_graficos;
var
grDriver ; Integer;
grMode . Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
lmlGraph(ganver.ngodc c:\tpibgi');
ErrCode : = GraphResult;
dn ErrCode < > grOk then halt(l);
end;

{Esta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida
de la hoia ue ejecucin del programa}

function LeadingZero(w ; Word) : String;

if Lenglh(s) = | then
5:="0"+s;
LeadingZero : = s,
end;

{Comienza el programa principal}

BEGIN

CLRSCR;
FOR ;=1 to 100 DO
celdali):= 0;

{Muestra en pantalla la hora inicial en la ejecucin del programa}

GetTime(hel,mnl,segl, csegl);
WriteLn('La hora inicial es ', LeadingZero(hrl),":",
LeadingZero(mnl),":",LeadingZero(segl),
*,* LeadingZero(cseg!)):
reading
alfa;=1;



beta; =1;
RANDOMIZE;
Fori:=11025000 Do
Begin
ul: =random;
writeln(u!:3:2);
begin
tan: =sin(pi*ul)/cos(pi*ul);
X: =alfa -beta/tan; {cauchy}
if (x>-100) and (x < 100) then
begin
x:=x/2;
if x> =0 then
x:=x+1;
z: =trunc(x) +50;
celda[z] : = celdafz} + I;
end;
end;
end;
readin;
summa; =0;
summal; =0;
FORz:=1 10 100 DO
begin
summal: =summal + celdafz};
if z mod 20 = 0) then
begin
li= z div 20;
WRITELN(' no. de valoresen la celda ', z, *: ', celda[z));
writeln;
e =i/20;
ob:=summal;
summa: =summa + SQR(ob-¢)/e;
writeln;
summal: =0,
end;
end;
writeln('el valor esperado E es;*,e:3:2);
writeln;
writeln('el valor del estadistico es:’,summa:3:2);
writeln;
WRITELN;
Gettime(hr2, mn2,seg2,csep2);
writeln('la hora final es ',leadingZero(hr2),"',
leadingZero(mn2),":", leadingZero(seg2),
"', leadingZero(cseg2));
writeln("el tiempo de computo fue: ');
if (cseg2 < csegl) then
begin
sepd; = seg? - |}
cseg2: = cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2: = - I;
sepd: = sepl + 60;
end;
writeln(leadingZero(hr2-hrl),":', leadingZero(mn2-mni),":",
d|‘cadingZero(segz.seg 1),"." JeadingZero(cseg2-cseg ).
readin;



{ aqui ya se tiene ¢l numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtencr la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdaz}/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. }

inicia _frzﬁcos;
line(l, .l.getmu&;l);
forz;= 1 to 100

in
bfrgw: sceldaz)/i;
mgunzle((z-l)‘tmnc(gumuxlw). getmaxy, ztrunc(getmaxx/B0), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*2);
end;
readin
end,
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{Usando el factor de que x2 con k grados de libertad, es un caso particular
de una densidad gama con parmetros, alfa y beta iguales, a k/2 y 2, respec-

tivamente)

program generador_ji_cda;
USES
crt,dos,graph;

type division = array(l,.100} of integer;

var
xt, xi_1, i, a, ¢, m, k, 1, 2z, v :longint;
ul,FreRel, producto :real;
bandera: booiean;
celda: division;
ch:char;
hrl,mnl,seql,csegl, hr2, mn2,seq2,cseqgl:word;
j:array({l,.3550}) of real;
arch, arch2; text;

procedure inicia_graficos; (inician graficos)
var

geDriver : Integer;

grMode : Integer;

ErrCode : Integer;
begin

grDriver := Detect;

InitGraph{grDriver,griode, 'ci\tp\bgi'};

ErrCode := GraphResult;

if ErrCode ¢> grOk then halt{l);

end;
function LeadlingZero(w : Word) : String; {formato de salida}
var
s : String;
bagin
Str{w:0,s);

if Length(s) = 1 then
8 iz 'Q' + 3;
LeadingZero := s;
end;

BEGIN {Comienza el programa plncipai}
CLRSCR;
FOR i:= 1 to 100 DO
celda(i}):= O;
FOR f:x! to 3550 DO
JiL)e=0;

{ Muestra en pantaiia el tiempo de inicio del programa}

GetTime{hrl, mnl,segi,cseql);
WriteLn({'la hora inicial es ',LeadingZerothrl),':",
LeadingZero(mnl), ':',LeadingZern(segl)
‘.Y, LeadingZevnicseql) )y
readln;
Begin
productor=1;



RANDOMIZE;
For i:=1 to 35500 DO
Begin
ul:=random;
producto:= productotul;
begin
if (i mod 10 = 0) then
begin
112 i div 10;
jf1}:= -2 # ln(producto); {jt-cuadrada)
writeln(jf(1}:3:2);
productos=l;
if (j[1) < 50) then
begin
3[1):=3[1)/2;
if jtl) >=0 then
z:xtrunc(j(1l)) ¢+ 25;
celdafs] :s celdafz] + I;
end;
end;
end;
end;
end;
FOR z:= 1| to 1100 DO
begin
WRITELN('no., de valores en la celda ', 2z, ': ', celda(z]);
end;
WRITELN;
Gettime(hr2,mn2,seqg2,csegql);
writeln('la hora final es ', leadinglero(hr2),':',
" leadingZero(mn2),':',leadingZero(seg2),
',', leadingZero(cseg?));
writeln('el tiempo de computo fue: ');
{f (cseg2 < csegl) then
begin
seg2:= seg2 - 1;
cseg2:= cseg2 « 100}
end;
1f (Bseg2 < segl) then
begin
mn2:= mn2 - 13
sag2:x: seg2 « 60;
end;
writeln({leadingZero{hr2-hrl},':', leadingZero(mn2-mnl),':",
leading2ern(seg2-sagl),'. ,leadingZaero{cseql-csagl)):
readlin;

{ agqui ya se ‘tienae el numero de valoras que cayeron en cada celda
sa debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celda{z)/i

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. )

fnicia_graficos;
tinell,1,1,getmaxy-1);
for z:= 1 to 100 do
hagin
fraRel:=celda(z] t;

rectangle{ {z-l)*truncigetmaxx/80), getmaxy, z+truncigetmax:s 801, guimany~--

runct frernlagetmany Va0 )
and;

readlin

and.



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados conforme a laz
distintas distribuciones}

program generador_ji_cda;
USES

crt,dos,overlay,graph;

type division = array[l..100] of integer;

var
xi, xi_l, i, summal,ob, k, |, z, v :longint;
ul,FreRel, producto, summa,e :real;
bandera; boolean;
celda: division;
ch:char;
hrt,mnl,segl,csegl,hr2, mn2 seg2,cseg2:word;
jrarray[1..3550] of real;
arch, arch2:text;

procedure inicia_graficos;
var

grDriver : Integer;
rMode : Integer;
rrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\ip\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
dif ErrCode < > grOk then hali(l);
end;

function LeadingZero(w ;: Word) : String;
var
s String;
in

Str(w:0,5);
if Length(s) = | then
s:='0" +5;
LeadingZero : = s;
end;

BEGIN {Comienza el programa pincipal}
CLRSCR;
FORi:=1 to 100 DO
celdafi]: = 0;
FOR i:=1 to 3550 DO
ilik=0;

{ Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa}

GetTime(hrl, mnl,segl,csegl);
WriteLn(’La hora inicial es *,LeadingZero(hrl),":’,
Ixadin;lzm(mnl).‘:'.LeadingZero(segl),
*." LeadingZero(csegl));
readln;
producto: =1;
RANDOMIZE;
For i: =1 to 35500 DO
Begin
ul; =random;
producto: = producto*ul;



begin
if (i mod 10 = Q) then
begin
l:=idiv 10;
§{1): = -2 * In(producto); {ji-cuadrada}
writeln(j{1):3:2);
producto; =1;
if ([1) < 50) then
begin
=iy,
if j{l) > =0 then
z:=trunc(ifl)) + 25;
celdafz] : = celdafz] + I;
end;
end;
end;
end;
readin;
summa; =0,
summal: =0;
FORz:=1 to 100 DO
begin
summal:=summal + celda[z];
if (z mod 20 = Q) then
begin
;=2 div 20,
WRITELN('no. de valoresen lacelda *, z, *: *, summal);
writeln;
e:=i/20;
ob: =summal;
summa: =summa + SQR(ob-¢)/e;
sunimal: =0;

end;
end;
writeln('el valor esperado E es:',e:3:2);
wrileln;
writeln(‘el valor del estadistico es:",e:3:2);
writeln;

Gettime(hr2,mn2 sep2,cseg?);
writeln('la hora final es ’ leadingZero(hr2),":",
leadingZero(mn2),":" leadingZero(seg2),
'.", leading Zero(csep?));
writela('el tiempo de computo fue: °);
if (cseg2 < csegl) then

M= g2 - |
seg2: = seg2 - |;
cseg2: = cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2;= mn2 - |;
seg2: = seg2 + 60,
end;

writeln(leadingZero(hr2-hrl),":", leadingZero(mn2-mnl),":",
al leadingZero(seg2-segl),'. " leadingZero(cseg2-csegl));
readin;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener ta frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz)/i



finalmente graficar el histograma, que sc hace a continuacion. }

inicia_graficos;
line(1,1,1,getmaxy-1);
for 2:= 1 10 100 do

begin
freRel: =celda{z)/i;
r:cungle((z-l)'tmnc(getmaxxlBO). getmaxy, z°trunc(geimaxx/80), getmaxy-trunc(frerel®getmaxy)°20);

readin

B

Y
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{La distribucion t_student, rara ser generada necesita de una v.a. X
con una distribucion nornal y una Y con distribucion Xi_cuadrada.entonces
t=X/sqrt(y/k), donde k son los grados de libertad.}

program generador_tstudent;

USES
crt,dos,graph;
type division = array[!..80} of integer;
var
xl, x2,1, a, c, m, k, z,gl,v,l :longint;
ul, u2,u3, R2, N, tela, FreRel JT,y,producto,s :real;
bandera: boolcan
celda: division;
X:array{!. 5000] of real;
hri,mnl,seg!,csegl,hr2, mn2 seg2,cseg:word;
ch: char,
arch,arch2:text;
procedure inicia_graficos; {se inician graficos}
var
gtDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(giDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
if ErrCode < > grOK then halt(1);

end;
Function LeadingZero{w:word). string; {formato de hora}
var
s:string;
in
Sty(w:0,s);
|f len &th(s) | then
LﬂdingZero =5,
mg;EGlN { }
rograma principal
CLRSCR; P priveip
FORi:=1 TO 100 DO
celdafi). = O;
FORi:= 1 TO 5000 DO
x{ij:= 0;

Gemme(hrl mnl segl.csegl),

writein(*la hora mncnal es leadngcro(hrl). ',
leadngero(mnl).‘.’ leadingZero(segl),
*.!, teadingZero(csegl));

readin;
in
roducto: = 1;
ANDOMIZE;
Fori:=1 t0 25000 Do
Begin
ul ;= random; {numeros uniformes}
u2 ! = randoi;

R2 := -2 *In(ul);
teta ;= 2 * (pi) * (u2);



N: =sqri(R2) *cos(teia); {normal}
wmeln( la normal es :',n:3:2);
ul: =random;
producto: = producto®ul;

in
it (i mod 5§ = 0) then
begin
L= idiv§;
X{1):= -2 * In(p! roducto) {ji-cuadrada con 10/2 gl}
wmeln( laj jies ‘i) 3:2)
roducto : = |;
s =uﬂl(X[l|/ IO),

writeln(T:3:2);
if (T <4) and (T>-4) then

begin

z: =40 +trunc(V0.10);
ift >=0then
el

celdafz] : = celdafz) + [;
end;

end;
end;
end;
END;
FORz:= 1 to 80 DO

in
RITELN( no. de valoresen lacelda ', z, ; °, celdafz));

WRITELN;

Gemmc(hrZ mn,se 2.cscg2)

writeln('1a hora final es * leadingZero(hr2),":’,
|eadmghro(mn2). ) leadmghro(scgn.

 leadingZero(ctegl)).

wmeln( el tiempo de computo fue: *

wme(ludm;hm(hrz hrl). |udmguro(mn2 mal),":");

&cqz < csegl) then

seg2: = seg? - l
csegl: = cseg2
e“:fmeln(Iea(lingZem(segZ segl),”.’ leadingZero{cseg 2-cseg?));

readin;
{ aquiyase tiene ¢! numero de valores que cayeron en cada celda
s debe de obtener Ia (recuencia relativa de cada celda dividiendo

)i
ﬁulmelnw graficar el histograma, que s hace a continuacion. )
Ilne(l uﬁc:sn;“ -1
s

r=oeldafz)/i;
“mungle((zf’l.)('tlmne(mmuxlw). getmaxy, ztrunc{getmaxx/80), getmaxy-trunc{frere! *getmaxy)*40);
readin
ond.



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados, de fas
distintas distribuciones. }

program generador_tstudent;

USES
crt,dos, graph;
type division = array[l..100] of integer;
var
xl, x2,1i, k, z, gl, v, |, ob, summal :longint;
ul, u2,u3, R2, N, teta, FreRel,T,y,producto,s,summa,e :real;
bandera: boolean;
celda: division;
X:array[l..5000] of real;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2: word;
ch:char;
arch,arch2:text;
procedure inicia_graficos;
var

gtDriver : Integer;
tMode : Integer;
rrCode : Integer;
begin
rDriver : = Detect;
nitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
Jf ErrCode < > grOk then halt(1);
end;
Function LeadingZero(w: word):string;
var
s:string;
Begin
Ste(w:0,s);
if length(s) =1 then
$:='0" +5;
LeadingZero; =s;
end;
BEGIN
CLRSCR;
FORi:=1 TO 100 DO
celdali]: = 0,
FORi:= 1 TO 5000 DO
x{i}:= 0;
Gettime(hrl,mn|,segl csegl);
writeln('la hora inicial es ', leadingZero(hrl),":",
leadingZero{mnl),":", leadingZero(segl),
*.", leadingZero(csegl));
readln;
roducto; =1;
ANDOMIZE;
Fori:=110 25000 Do
Begin
ul := random; {nmeros uniformes}
u2 := random;
R2:= -2 *In(ul);
teta := 2 * (pi) * (v2);
N: =sqrt(R2)*cos(teta); {normal}
writeln(n:3:2);



ud: =random;
producto: = producto®ul;

begin
it (i mod § = 0) then
begin
I = {div §,
X{l):= -2 * In(producto); {ji-cuadrada con 10/2 gl}
wnteln(x[l] 3l2
roducto : =

ﬂ“‘(xlll/w).

wnteln(T 32
igc((<4) and (T > -4) then

gin
2. =40+ trunc(t/0.10);
ift > = O then
n=t+l;
celda(zl = celdafz) + |;
end,
end;
end;
END;
readin;
summa: =0,
summal: =0;
FORz:=1 to 100 DO
begin
summal:=summal + celdafz];
if z mod 20 = 0) then

in
mﬁ =z div 20,
WRITELN(' no, de valoresen lacelda ', z, *: °, summal);
writeln;
e:=i/20;
ob: =summal;
summa: =summa + SQR(ob-¢)/e;
writeln;
summal: =0;
end;

end;
wnteln( el valor esperado E es:’,e:3:2);
writeln;
wnteln( el valor del estadistico es:* summa:3:2);
G:t?nmmt‘(i\rz 2,082 cieg2);
mn cseg?)
writeln(' hhorrﬁnales Iudi ngZero(hr2),":',
ludingZero(mn2).'.' ludlngwo(wﬂ),
*.*, leadingZero(cseg2));
wmeln( el tiempo de computo fue: *);
write(leadingZero(hr2-hrt),":’ Iudngero(ng mnl),":");
I|’fe(‘cng2 < csegl) then

seg; = seg? - |;
ceegd: = cseg2 + 100,
\:nteln(leadngero(segZ segl),”.’,leadingZero(cseg2-cseg2));

mdln
{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo

celdafz)/i



RS SR A

finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion, }
inicia_graficos;

line(1,1,1,getmaxy-1);

for z:= 1 to 100 do

begin
freRel: =celdafz)/i;
rectangle((2-1)*trunc{getmaxx/80), getmaxy, zetrunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*40);

readin
end.
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{La distribucion uniforme fue generada en base a su definicion)
program uniforme;
uses
crt,dos,graph;
type division = array[1..80] of integer;
var
xi, xi_l, i, a,c,mzk,j,l:longint;
ul,p,frerel,e.x: real;
celda: dlvmon
hrl,mnl.scgl.csegl,hrZ.ng.segZ.csegZ :word;
chichar;

F\l'mction LeadingZero(w; Word):String; {formato de hora}
ar
5;String;
Begin
Str(w:0,s);
if Length(s)=1 then
$:=0" + s,
LeadingZero: =s;
end;

Procedure inicia; {se inician graficos}
var
grDriver lntcgcr;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver ; = Detect;
lthraph(ganver ngode. c:\tp\bgi');
ErrCode ; = GraphResult;
|derrCode < > grOk then hali(1);
end;

BEGIN {programa principal }
CLRSCR; P PR
fori:=110 80 do
celdafi); =0;
gettime(hrl ,mnl segl csegl )i
- writeln('la hora inicial es:’, LeadingZero(hr1),":",
ludngero(mnl),‘.' LeadingZero(segl),":",
LeadingZero(cseg 1));
readin;
Begin
ki=-4;

I=4
RANDOMIZE;
For i:=1to 25000 DO
Begin
ul: =random;
i=j-k+1;
x:=k+(} * ul);
writeln(x:2:1);
if (x>-4) and (x <4) then
begin
z:=40+trunc( x/0.10);
if(x> -0) then
=1+
cclda[z] = celda[z] +I;
end;



end;

end;
Forz:=1to 80 do
Begin
writeln (' o, de valoresen lacelda’, z, ": °, celdaz]);
writeln;
end;
geltime(hr2, mn2,seg2,c 2%
writeln("la hora final es:’, i%lcro(hrZ).‘:'.
LeadingZero(mn2),":", LeadingZero(seg?),":',
LeadingZero{cseg2));
writeln("el tiempo de computo es:');
iif (cseg2 < csegl) then
n

beg
seg2:=segl - |,
cseg2: = cseg2 + 100;

end;
if (seg2 < segl) then
begin

mn2:=mnl - |;
seg2: = sep? + 60;

end
wriuinuudi%wo(hrz-mn,':'. leadingZero(mn2-mnl),":",
readl leadingZero(seg2-segl),’." leadingZero(cseg2-cseg 1))
n,
{ nqm se tiene ¢! numero de valores que cayeron en cada celda
e de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz}/i
finalmente graficar el histograma)
inicia; .
line(l, 1,1 ,getmaxy-1);
forz:= | to 80 do

begin
freRel: =celda{z}/i;
rectangle((z- 1) *trunc(getmaxx/80), getmaxy, z®trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10};

readin
end,



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados, de las
distintas distribuciones}
program uniforme;
uses
crt,dos,graph;
type division = array(l..100] of integer;
var
xi, xi_l1, i, summal, ob, z, k, j, :longint,
, frerel, e, x, summa:real;
bandera: boolean;
celda: division;
hel,mnl,segl,csegl,hr2, mn2,seg2,cseg ;word;
ch:char;

F\\Imclion LeadingZero(w: Word):String;
ar
S String,
Begin
S(r(w 0,s);
if lcngth(s)ﬂ then
s:='0" +5;
LeadingZero: =s;
end;

Procedure inicia;
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer,;
begin
grDriver : = Detect;
1nitGraph(grDriver, ngodc c:\p\bgi’);
ErrCode : = GraphResult;
|derrCode < > grOk then halt(l);
en

BEGIN
CLRSCR;
for i: =1 to 100 do
celdafi}: =0,
gemme(hrl mnl,segl,csegl);
writeln('la hora inicial es: ,LeadingZero(hr1),"
LeadingZero(mnl),":’, Leadngero(segl).' ',
LeadingZero(csegl));
readln;
k:=-4;
ji=4;
RANDOMIZE
Fori:=110 25000 DO
Begin
ul:=random,
L =j-k+1;
x:=k+(l * ul),
writeln(x:2:1);
if (x>-4) and (x <4) then

in
z: =40+trunc( x/0. 10);
if (x> =0) then

=1z +1;

celdafz] : = celdafz] + 1;



end;
end;
readln;
summa: =0;
summal: =0;
For z:=1 to 100 do
Begin
summal: =summal + celda[z];
if (2 mod 20 = 0) then
begin
l'= zdiv 20,
writeln (' no. de valoresen lacelda *, 2, : *, summat);
writeln;
e =i/20;
ob:=summal;
summa: =summa + SQR(ob-¢)/e;
writeln;
summl:=0;

end;
wrileln( el valor esperado E es:'.¢:3:2),
writeln( el valor del estadistico es:’,summa:3;2);

;mime(hrZ mn2 ugz.cseg2

writein('la hora final es Lcadm Zero(hr2),”:",
LeadingZero(mn2),":" Lcadm ro(seg?),":’,
LeadingZero{cseg )

writein(el tiempo dc computo es:’),
if (cseg2 < csegl) then

begin
sep2: = seg? -
caegl: = cseg? + 100;

??2 1) th
if (seg2 < segl) then
begin

mn2:= mn2- |;
qz =segz+60

wntein(ludl ngZero{hr2-tirl),":’, leadingZero(mn2-mnt),":’,
Iudmg ro(seg2-segl),". " leadingZero{cseg2-csegl));

{ lqw s tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo

celdafe]/i
finalmente graficar el histograma)
inicis;

in
%Rel: =celdalz]/i;

e::;:tmgle((z-I)'(nmc(gemwudBO). geimaxy, 2*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc{frerel *geimaxy)*10);

resdin
end
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{La distribucion geometica fue simulada en relacion a la distribucion
exponencial}
program geometrica;
uses
crt,dos,graph;
type division = array(l..80] of integer;
var
xi, xi_l, i, a,c,m,z:longint;
ul frerel,y,p,x,suma:real;
bandera; boolean;
celda: division;
hrl,mnl,segl,csegl hr2,mn2,seg2 cseg2 :word,
ch:char;

F\tlmction Leading Zero(w:Word):String;  {formato de hora}
ar
s:String;
Begin
Str(w:0,s);
if Length(s)=1 then
:='0" +5;
LeadingZero: =s;
end,

Procedure inicia; {inician graficos}
var
grDriver : (nteger;
rMode : [nteger;
rrCode : Integer,;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi’);
ErrCode : = GraphResult;
iderrCode < > grOk then halt(l);
end;

BEGIN
CLRSCR;
fori:=1to80do
celda[i}: =0,
gettime(hrl,mnl segl,csegl);
writeln('la hora inicial es:’, LeadingZero(hri),":",
LeadingZero(mnl),":", LeadingZero(segl),":’,
LeadingZero(csegl));
readin;
Begin
p: =0.5;
RANDOMIZE;
Fori:=1 10 25000 DO
Begin
ul;=random;
x:=(In(ul)/in(l-p));  {geometrica}
writeln(x:3:2);
if (x <4) then
begin
» = trunc(x/0.10);
n=1+1;
celda(z} : = celdalz) + I;
end;
end;

{prograna principal}



end;

readin;

For z;=| to B0 do

Begin

writeln (' no. de valoresen lacelda ', ¢, *: ', celdafz});
writeln:

gemme(hrz mn2

J5eg2.C

wmeln( Ia hora fi rus nfudlnh rofhe2),':",
leadingZero(mn2),":" JeadingZero(seg2),
*.*, leadingZero(c

)
wmeln('el tiempo deﬁmputo fue: '),
.;;(cqz < csegl) then

2w seg2
:&2'-‘?«12 + 100;

ir(.qz < segl) then
begin

mn2;= mn2 - |;
e52:- seg? + 60'

writeln(leadingZero(hr2-hrl),":", leadingZero(mn2-mnl),':",
leading seg2-scgl).’.  leadingZero(cseg2-cseg 1)):
{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron ¢n cada celda
'ﬁel;k r la frecuencia relaliva de cada celda dividiendo
celdafe)/i

finalmente graficar el histograma}
inicia;

line(l, 1,1, getmaxy-1);
rg:‘z = |0 o 80 do y
freRel: = oelda(zlli'

racunlle((t- )*lrunc(geimaxx/80), getmaxy, z°trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel *getmaxy)*10);
rud’in



{Aplicacion de las pruebas estadistica a los numeros generados conforme a las

distintas distribuciones}
program geometrica;
uses
crt,dos,graph;
type dwmon = array[1,.100] of integer;
var
xi, xi_l, i,1,0b,z,summal :longint;
ul, frerel, y, p, x, e, summa:real;
bandera: boolean;
celda; division;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2, mn2,seg2 cseg2 ;word;
ch:char;

F‘t/mction LeadingZero{w:Word):String;
ar
s:String;
in

Str(w:0,3);

if bength(s) =] then
' 45

Lcadngcro:=s;

end;

Procedure inicia;
var
grDriver ; Integer;
tMode : Integer;
rrCode : Integer;

tDnver = Detect;

nitGraph(grDriver, ngode. c:\ip\bgi');
ErrCode : = GraphResult;
idenCOde <> grOk then halt(l);
eng;

BEGIN
CLRSCR;
fori; =1 to 100 do
celdafi): =0;
gettlme(hrl mnl segl cscgl)
writein(’la hora inicial es: l.zadm gZero(hrl),":",
Leadin Zcro(mnl),'.' Leadngero(segl).'.'
Leadmghro(cscg »

RANDOMIZE
Fori:=1to 25000 DO
Begin
ul: =random,
x:=(Infu lg/ln(l-p)); {geometrica}
writein(x:3:2);

if (x < 4)then

begin
z: = trunc(x/0, 10);

=z +1;

celdafz) : = celdafz] + I
end;
end;




rudln.

summa; =0,

summaf:=0;
For 2:=1 to 100 do

in
summal:=summal + celdafz};
if (z mod 20 = Q) then

begin
L=z div 20;
writeln (' no. de valores en lacelda®, z, *: °, summal);
writein;
e ={/20;
ob: =summal;
summa; =gumma + SQR(ob-c)/e;
writeln;
summnl:-o;

m |
wmeln( el valor esperado E es:',e:3:2);

riteln;
wnteln( ¢l valor del estadistico es:' summa:3:2);
writeln; 2, i seg?.
lemme( mn €58}
writein(’ 1a hora fi ﬁ es’ feadinglcro(hm. B
leadingZero(mn2),":" leading Zero(seg?),
' ludngcm(csegZ))
wnu:ln( el tiempo de computo fue: ');
if (cwgz < cweg!) then

q2'= 2-0
cng =s:§cg2 + 100;

uf(seﬂ < segl) then
in

mn2;= mn2 - !;
2 = geg2 + 60;

wrilcln(ludm Zero(hr2-hrl),':’, leadingZero(mn2-mnl),":",
lu;im;lem{legz segl), ." feadingZero{cseg2-csegl));

read
{ qw %e tiene ¢! numero de valores que cayeron en cada celda
”® de obtener Ia frecuencia relativa de cada celda dividiendo

celdafz}/i
finalmente graficar e! histograma}
inicis;

tine(1, 1, getmaxy-1);
rstn 1 1000
freRel: =celdafz)/i;

Mﬂ.le((z l)'tmnc(;etmuxlSO), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10);

mdln
end.
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{La simulacion de la distribucidén binomial, fu conforme a su relacidn
con la distribucidn bernoulli)
program bhinomial;
uses
crt,dos,graph;
type division = array[l..100) of integer;
var
xi, xi_l,x, i, a,c,m,z,suma,n,l:longint;
ul,p, frerel:real;
celda: division;
hrl,mnl,segl,cseqgl, hr2,mn2,seg2,cseg?2 :word;
ch:char;
h:array (1..2500) of real;
Function LeadingZero(w:Word):String; {formato de hora}
Var
s:8tring;
Begin
Str(w:0,s8);
if Length({s)=1 then
g:='0' ¢+ s;
LeadingZero::=s;
end;

Procedure inicia; ( se inician graficos})

var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;

begin )

grlriver := Detect;
InitGraph{grDriver,griode, 'c: \tpihyi');
ErrCode := GraphResult;

if ErrCode <> grOk then haltil);

end;

BEGIN {programa principal}
CLRSCR;
for i:=1 to 100 do
celdali}:=0;
for i:=1 to 2500 do

b{i):=0;

gettime(hrl,mnl,segl,cseql);

writeln('la hora inicial es:', LeadingZero(hrl),':’,

LeadingZero(mnl),':', LeadingZero(seql),':"',
LeadingZero({cseql));

readln;
Begin
suma;=0;

p:=0.5;

n:=10;
RANDOMI ZE;

For i:=1 to 25000 Do

begin

ul :=random;
if ul <= p then
x3=1
else



x:=0; {bernoulli}
suma:=suma + x;
if (i mod 10 = 0) then
begin
1:=1 div 10; {binomial)
b(l):=suma;
writeln(b{1):3:2);
suma:=0;
if (b{l] ¢ 10) then
begin
2:=trunc{b(1})/0.10);
zi=z + 1;
celda(z])
end;
end;
end;
end;
readln;
For z::1 to 80 do
Begin
writeln ( no. de valores en la celda ', z, : , celdafz));
writeln;
end;
Gettime(hr2,mn2,seqg2,cseg?);
writeln('la hora final es ', leadingZero(hr?),': ,

1~ celdafz) + };

leadinyZero(mn2),':', leadingZero{seq?),
*.', leadinglero{cseg2));
writeln('el tiempo de computo fue: );
if (cseg2 < csegl) then

begin
seg2:= seg2 - 1;
cseg2.- cseg2 + 100;
end;
if (seg2 < segl) then
begin
mn2:= mn2 - 1;
seg2:= seg2 ¢ 60;
end;
writeln(leadlngZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mnl),"
leadingZero(seg2-seql),'.', leadingZero(cseg2-csegll);
readln;

ot
'

{ agul ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
e debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celda[z]/i
finalmente graflcar el histograma)
inicia;
line(l,1,1,getmaxy~-1);
for - z:= 1 to 100 do
begin
freRel:=celdafz}/i;
rectangle((z-1)*trunc(getmaxx/80), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-tr
unc(frerel*getmaxy)*10);
end;
readin
end,



{La simulacion de la distribucion binomial, se baso en la relacion
que existe con la distribucion bernoulli}
program binomial;
uses
crt,dos,graph;
type division = array[1..100} of integer;
var
xi, xi_l,x, i, a,c,m,z,suma,summal,k,ob,n,l:longint;
ul,p,e,summa,frerel:real;
celda; division;
hrl,mnl,segl,csegl,hr2, mn2,sez2,cseg? :word;
ch:char;
biarray {1..2500] of real;
F\llmction LeadingZero(w:Word):String; {formato de hora}
ar
s:String;
Begin
Str(w:0,5);
if Length(s)=1 then
5:="0" +5;
LeadingZero: =5,
end;

Procedure inicia; { se inician graficos}
var
gtDriver ; Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver 1 = Detect;
InitGraph(grDriver, grMode, "c:\tp\bgi’);
ErrCode := GraphResuit,
iderrCode <> grOk then hait(l);
end;

BEGIN {programa principal}
CLRSCR; Proe prineip
for i:=1 to 100 do

celdafi}: =0;
fori:=1 to 2500 do
bi): =0;
gettime(hrl,mnl,segl,csegl);
writeln('la hora Inicial es;’,LeadingZero(hrl),":',
LeadingZero(mnl),":’, LeadingZero(segl),":’,
LeadingZero(csegl));
readin;
suma(:): ;0;
p=u.9;
n=10;
RANDOMIZE;
For i:=1 to 25000 Do
begin
ul :=randonm;
iful <= pthen
xi=1
else
x:=0; {bernoulli}
suma; =suma + x,
if (i mod 10 = () then
begin

= e et —— v e e e g




1: =i div 10; {binomial}
b[l}: =suma;

writeln(b[i}: 3:2);

suma: =0;

end;
if (®[l] < 10) then
begin

z: =trunc(b[1)/0.70);

=2+ 1,
celda[z] := celdafz] + 1;
end;
{ end;}
end;
readln;
summa: =0,
summal;=0;
Forz:=11to0 100 do
begin
summal: =summal + celdalz];
if zmod 20 = Q) then
begin
1: =z div 20;
writeln (" no. de valoresen lacelda’, z, ': ', swnmal);
writeln;
1 =i20;
ob: =summal;
summa; =summa +SQR(ob-e)/¢;
writeln;
summal; =0;
end;
end;
writeln(el valor esperado E es:’,¢:3:2);
writeln ;
writeln(‘el valor del estadistico es:’,summa:3:2);
writeln;
Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg?);
writeln('1a hora final es ',leat@glero(hﬂ),‘:‘.
leadingZero(mn2),’:', leadingZero(seg2),
"', leadingZero(cseg2));
writeln('el tiempo de computo fue: *);
if (cseg2 < csegl) then
begin
seg2: = seg2 - |,
cgeg2:= cseg2 + 100;

end,
if (seg2 < segl) then
begin

mn2;=mn2 - 1;
seg2: = seg2 + 60;
end;
writeln(leadingZero(hr2-hrl),":, leadingZero(mn2-mnl),":’,
dlleadingZero(seg2-segl).'.',IeadingZero(c.w,g2-csegl));
readin;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtencr 1a frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celda[z)/i
finalmente graficar el histograma}
inicia;
line(l,1,1,getmaxy-1);



forz:= { to 50 do
gin
freRel; =celdafz)/i;
rectangle((z- 1) *trunc(getmaxx/ 100), getmaxy, 2°trunc(getmaxx/100), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*3);

readin
end.
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{La simulacin de esta distribucidn se baso en su relacién con
la distribucidn geomtrica )}

program binomial negativa;
uses
crt,dos,graph;

type division = array[l..100) of integer;

var
xi, xi_1, i, a,c,m,z,n,l:longint;
ul,frerel,y,p,x,suma:real;
celda: division;
hrl,mnl,segl, csegl, hr2,mn2, seg2, cseg?2 :word;
ch:char;
bn:array [1..2500) of real;

Function LeadingZero(w:Word):String; {(Formato de la hora)
Var
s:String;
Begin
Str{w:0,s);
if Length(s)=l then
s5:='0"'" + s;
LeadingZero: =s;

end;
Procedure inicia; {llamado a graficos}
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver := Detect;

InitGraph{grbriver,grMode, ' c:\tp\bgi');
ErrCode := GraphResult;
if ErrCode <> qrOk then halt{l);

end;
BEGIN {programa principal}
CLRSCR;

for i:=] to 100 do

celdafi}:-0;

for i:=1 to 2500 do

bn{i}:=0;

gettime(hrl,mnl,segl,csegl);
writeln('la hora inicial es:',6 LeadingZero(hrl),':"',
LeadingZero(mnl),':', LeadingZero(segl),':"',
LeadingZero(csegl)});
readln;
Begin
suma:=0;
n:=10;
p:=0.5;
RANDOMI ZE;
For i:=1 to 25000 Do
begin
ul:=random;
x:=(lnf{ul)/in(i-p)); {geometrica}
BUma;=suma ¢+ X;



if (i mod 10 = 0) then

beyin
1:=1 div 10;
bn[l].-suma' {binomial negativa)
writeln(bn(l):3:2);
suma: =0;
end;
if (bnfl} < 30) then
begin
2= trunc(bn[l]/O.BO) i
ziz 2 o+l
celdafz]} := celdafz) + 1;
end;
end;
end;
readln;
For z:=1 to 80 do {los numeros generados son quardados)
Begin
writeln (' no, de valores en la celda ', z, 't ', celda(z));
writeln;
end;

gettime(hr2,mn2,seg92,cseql);
writeln('la hora final es ',leadingyZevo(hr2),'
leadingZera(mn2), ':',leadingZero({seqg?),
‘., leadinyZero(cseqg2));
writeln('el tiempo de computo fue: ');
if (cseg2 < cseql) then
begin
segl:= seg2 - |;
cgegl:: csege + 100;
end;
if (seq2 < segl) then
begin
mn2:= mn2 - 1;
segl:= seq2 + 60;
end;
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':', teadingZero{mn2-mnl), :',
LeadingZero(seqg2-seqgl),'.',leadinqZero(cseg2-cseql));
readln;

{ aqui ya se tiene el numeroc de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
calda(z)/i
finalmente graficar el histograma)
inicia;
line(l,1,1l,getmaxy-1);
for z:= | to 100 do
begin
freRel::celda(z}/i;
rectangle{ (z-1)*trunc(getmaxx/80), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-tr
unc(frerel*getmaxy)*10);
end;
readln
end.

;m m\h \\mmm



{Apliacacion de la prueba estadistica a los numeros generados, conforme a las

distintas distribuciones}
program binega,
uses
crt,dos,graph;
type division = array([l..100] of integer;
var
xt, xi_l, i, a,c,m,z,n,l,ob,summal:longint;
ul frerel,y,p,X,suma,summa,e:real;
bandera; boolean;
celda: division;
hrl,mnl, seg),csegl,hr2, mn2,seg2 cseg2 ;word;
ch:char,;
bn:array {1..2500] of real;

F‘l/mction LeadingZero(w:Word):String;
ar

if Length(s)=1 then

=0 +s;
LeadingZero: =5;
end;

Procedure inicia;
var
grDriver ; Integer;
grMode : Integer,;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver : = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');
ErrCode : = GraphResult,
iderrCode < > prOk then halt(l);
end;

BEGIN
CLRSCR;
fori:=1to 100 do
celdafi]: =0,
for i:=1 10 2500 do
bnfi]: =0,
gettime(hrl,mnl,segl,csepl);
writein(’la hora inicial es;’,LeadingZero(hrl),":’,

LeadingZero(mnl),”:", LeadingZero(segl),":",

LeadingZero(cseg!));
readin;

:=0.5;
ANDOMIZE;
Fori;=11025000 Do
begin
ul:=random,
x:=(In(ul)/In(1-p)); {geometrica}
suma; =suma + x;
if (i mod 10 = 0) then

begin
eF:=idiv 10

ST

[




bn{l}: =suma; {binomial negativa}
writeln(bn(1}:3:2);
suma; =0,

if (bn(l] < 30) then

begin
z:= trunc(bn{1}/0.30) ;
u=17+1;
celdafz] : = celdafz) + !;
end;
end;
end;
readin;
summa; =0;
summal: =0;
Forz:=1to 100 do
Begin
summal: =summal + celdafz];
if (2 mod 20 = 0) then

begin
li=z div 20;
writeln (' no. de valores en lacelda’, z, *: ', summal);
writeln;
e:=i/20;
ob: =summal;
sunina; =summa + SQR(ob-e)/e;
writeln;
summal; =0;
end;
end;
writeln(‘el valor esperado E es:’, :3:2);
writeln;

writeln('el valor de! estadistico es:', summa:3:2);
writeln;
gettime(hr2,mn2 seg2,cseg?);
writeln(’la hora final es ‘.feadinghro(hd),‘:'.
leadingZero(mn2),':",leadingZero(seg2),
*.", leadingZero(cseg2));
writeln('el tiempo de computo fue: ');
if (cseg2 < csegl) then
begin
seg2: = seg2 - 1;
csdeg2:= cseg2 + 100;

end,
if(sggz < segl) then

begin

mn2:=mn? - 1;
se[f2: = seg? + 60;
end-

writ'eln(leadinghro(hrz-hrl),':’. leadingZero{mn2-mnl),":",
lxgldinglxro(segZ-segl).'.'.lcadingZero(csechsegl));
readln;

{ aqui ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo
celdafz)/i
finalmente graficar el histograma)
inicia;
line(l,1,1,getmaxy-1);
forz:= 1 to 100 do

begin



freRel; =celdafz)/i;
regungle((z-l)‘tmnc(gelmaxxlBO). getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*10);
end;
readln

end,
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{La distribucion poisson fue simulada en base al metodo particular

mencionado en el trabajo}
program poisson;
uses
crt,dos, graph;
type division = array[l..100} of integer;
var
i,a, z{; J0x:longint;
ul,p,trerel k,ld,b:real;
bandera: boolean.
celda; division;

hrl,mnl,segl,csegl hr2,mn2,seg2,cseg? :word;

chichar;

F\t,mclion LeadingZero(w: Word):String;
ar
s:String;
Begin
Str(w:0,s);
if benglh(s)=l then
=0 + 5
LeadingZero: =s;
end;
Procedure inicia;
var
grDriver : Integer;
grMode : Integer;
ErrCode : Integer;
begin
grDriver ; = Detect;
InitGraph(grDriver,grMode, 'c:\tp\bgi');
ErrCode : = GraphResuit;
|derrCode < > grOk then hali(1);
end;

BEGIN
CLRSCR;
fori:=1to80do
celdafi}; =0;
genimc(hrl.mnl.segl.csegl);
writeln('la hora inicial es:’, LeadingZero(hrl),:',

LeadingZero{mn!),":", LeadingZero(segl),":’

LeadingZero(csegl));
readin;
RANDOMIZE;
For i; = to 25000 do

begin
l§:=l0.0;
b l;
=();
‘exp( 1dy;
Repca
ul: =random;
b: =b*ul;
X:=r,
n=r+l;
untith < k
if (x < 80) 'then
dcelda[xH] o= celdax+1] + 1;
end;

'



For z:=510 15 Do

Begin
writeln (' no, de valores en facelda ', z, "t ', celdafz+{]);
writeln;

mn
i e(h 2,mn2,seg2

gettime(hr2,mn ,CS€,

writeln(’ ta hora fi m {udinghro(hd).'-'

LeadingZero(mn2),":", ludmg?zro(sez | AR
luim;Zero(c 2));

writeln('el uempodecomputo fue: '),

if (cngz < ciegl) then

wg2 2-1;
ciegl: -ﬁegz + 100;

]
if (seg2 < segl) then
beain
mndi= mnd - I;
seg2: = seg2 + 60;

end;
wnleln(ludl Zero(he2-hrl), s, leadingZero(mn2-mal),":",
luding to(seg2-segl),'.' leadingZero(cseg2-csegl));

( ] d: se tiene el numero de valares que cayeron en cada celda
de obtener la frecuencia relaliva de cada celda dividiendo

wldl( Vi
finalmente graficar el histograma}
i"nﬁ?' LI, 1)
i maxy-1);
fg‘r;i =0 t%d 79 do y
freRel: =celdalz +1}/i;

rectangle{z*trunc(geimaxx/80), getmaxy, (2+ 1)*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)*S);

mdln
end,

- e
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