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1. INTRODUCCIÓN 

Dado el gran avance en el uso de la simulación y el desarrollo de las computadoras, 
se han extendido rápidamente técnicas y algoritmos para proyectos que necesitan 
de mucho tiempo para conocer el resultado, sobre todo entre las personas dedi-
cadas a la investigación. 

La simulación fué primeramente usada por los científicos Von Neuman y Ulam, 
quienes trabajaron en un proyecto llamado Monte Carlo, en la Segunda Guerra 
Mundial. 

Este trabajo incluía una simulación directa de problemas probabilisticos tela-
cionatlos con la difusión de neutrones. 

Este fué el principio, podríamos decir, de un gran desarrollo de la simulación 
en muchos campos, que abarcan punticos, económicos y sociales, entre otros. 

Muchas de las técnicas de simulación requieren la generación de datos que 
se comporten COMO valores de variables aleatorias asociadas con algún remonten() 
estocástico; Es por esto que se requieren de métodos que permitan realizar esto 
de manera más eficiente. 

El objetivo de este trabajo es el estudio de diferentes métodos que permitan 
generar una colección de números que se distribuyen como si fueran valores de 
una variable aleatoria con una distribución dada. 

En el primer capitulo se resumen algunos conceptos básicos de probabilidad y 
estadistica, los cuales serán utilizados en los capítulos posteriores. 

En el capitulo dos se introducen los conceptos básicos de simulación, se in-
trastee el concepto de número psentloaleatorio y se estudian los métodos que 
permiten generarlos. Se analizará en esta parte la importancia de la elección de 
un buen generador de números pseudoaleatorios pues, como se verá, son la base 
para simular una distribución probabilistica arbitraria. 

Eu el capitulo tercero se estudian dos métodos generales que permiten generar 
colecciones de titiriteros con una distribución arbitraria dada, 

En el capitulo cuarto se estudian algunos métodos particulares que se aplican 
para generar colecciones de números con una distribución particular dada. 



En el capítulo quinto se describen los algoritmos utilizados en este trabajo 

para simular las distribuciones más importantes de la teoría de la probabilidad y 

la estadística. 

Los algoritmos estudiadas fueron programados en el lenguaje Pascal. Cabe 

mencionar que pueden desarrollarse en cualquier otro lenguaje de programación 

como Fortran, Basic,C, etc. o con algún lenguaje especificamente usado en simu• 

ladón como el Crin DYNAMO, SlMSCRIPT, entre otros. 

Para verificar la consistencia de las colecciones de números generados se apli• 

caros métodos estadísticos de pruebas de hipótesis y se graficarou histogramas 

para compararlos con las gráficas de las densidades teóricas. 

Además, para tener una idea de la eficiencia de cada método se midió el tiempo 

de cómputo que utilizó la simulación de cada distribución. 



0.1 CONCEPTOS BÁSICOS DE LA TEORÍA 

DE LA PROBABILIDAD Y ESTADÍSTICA 

0.1.1 Espacios de probabilidad 

Un experiniento aleatorio es cualquier experimento que admita diferentes 

posibles resultados. 

Al conjunto de todos los posibles resultados de un experimento aleatorio se 

le llama espacio rrunrshnl•Este conjunto puede ser finito, infinito numerable o infinito 

no numerable. 

Se dice que un espacio muestral es discreto. si éste se puede poner en corre• 

spondencia uno a uno con algún conjunto de enteros positivos. 

Un espacio muestra! es continuo si sus elementos constituyen un intervalo 

de números reales. 

Un evento es un conjunto de resultados contenidos en el espacio muestra'. 

En un problema concreto un evento se define en base a una o varias propiedades que 

lo caracterizan y entonces el subconjunto del espacio muestral que se le asocia está 

formado por los resultados que satisfacen tal o tales propiedades. 

Si un evento está formado por todos los posibles resultados en Ei ora  o en 

ambos entonces a ese evento se le llama la unión de Ei  y E•e  y se le denota por Ei  U E2. 

Si un evento está formado por resultados culmines es decir, tanto de E►  como 

El, entonces a ese evento se le llama la intersección de El  y E2 y se le denota por 

n 
Si un evento está formado por todos los posibles resultados que no están en 

E entonces a ese evento se le llama el complemento de E y se le denota por 

Dada una colección de eventos, se dice que éstos son mutuantente!excluyentes 

si cualquier• par de ellos tiene una intersección vitela. 

La probabilidad de un evento es un número real que mide la posibilidad de 

que tal evento ocurra cuando el correspondiente experimento aleatorio se lleve a cabo. 

Se tiene asi una función real definida sobre la familia de eventos, a la cual se le pide 



que satisfaga las siguientes propiedades: 

P(E) > O 

P(f1) = 1 

Si se tienen eventos El , E2 , 	. . . , tales que Ei  n 	= 0 para toda i j, 

entonces 

P(E, U E2  U ...) = P(E1 ) + P(El ) + 
Un espacio de probabilidad esta dado por la tripleta (fi, A, PM), donde 11 es 

el espacio muestral, A es el conjunto de eventos, donde 

t)1/ E A 

u) Si /1 E A entonces 7i E A 

su) Si 'by Al E A entonces Al  U .41  E A 

y P(.) es la función de probabilidad que tiene como dominio el conjunto de 

eventos y contradominio el intervalo 10,1). 

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

total. 

La última propiedad de la función de probabilidad nos permite calcular la 

probabilidad de una unión de eventos mutuamente excluyentes. Si A y 8 sol) cuentas 

cualesquiera, se tiene la siguiente regla general, la cual es llamada la regla de la simia: 

P(A U 8) = P(A) + P(8) — P(A n 
cuya forma general es como sigue: 

P(..11  U A2, ..., UA.) = P(A1 ) + P(A2 +,... ,+P(A;) 

— P( A2 ) — P(Al  A3 )— , 	—P(A„.., A„) 

+P(A1.42,43) + P(At A2,44) + 	+ P(A,,- 2 A,,-1 A,,) 

+( — 1 )" -1  MAI A2 ... A,,) 

En una forma más simplificada tenemos que 

P(14.1,1i) = 	P(Ai) — E <i P(A,Ai) + E7<j‹k  P(Ai Aj Ak) 

Eil<j(ko P(AiAj AkAl ) + . . . + (-1)" -1  P(A, /12 	A,,) 
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Diremos que se tiene una partición del espacio muestral cuando se tiene una 

colección finita o infinita numerable de eventos mutuamente excluyentes 

cuya unión es todo el espacio muestral. Cuando se tiene una colección de este tipo se 

puede obtener la probabilidad de un evento A de la siguiente manera 

P(A) = P(A n A i ) 

Sean A y Idos eventos con P(8) > O, se define la piobabilidad condicional 

de A dado que ocurre el evento como el cociente de la probabilidad conjunta de 

A y 13 entre la probabilidad de fi y se denota a esta probabilidad como P(A/B), es 

decir, 

P(A18) — 1,1Z11. 

La fórmula que define la probabilidad condicional puede escribirse como 

producto, lo que da corto resultado la regla drl producto de probabilidades, es decir 

P(A n II) = P(B)P(.4/B). 

La regla del producto, en su forma general, es la siguiente 

P(A1  /12 ... 	= 	W(111 lb )11Gli 1 Al 	P(A „ Al 	A„..1 ) 

Combinando lo anterior se obtiene lo que se conoce como la regla de la 

probabilidad total, la cual establece que si A b 	... es una partición del espacio 

muestra! y A es cualquier evento, entonces 

P(A) = Er P(AIMP(11,) 

0.1.3 Independencia 

Se dice que dos eventos A y ti son independiente si la probabilidad de 

ocurrencia de uno no está influenciada por la del otro,esto es si P(A/ ti) = P( A) y si 

P(8 1 A) = P(B). 

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

P(A) = P(A18) = 	 

Así que 

P(An 8) = P(A)P(8) 

Esta última relación no requiere la restricción de que los eventos tengan 

probabilidad positiva y es por esto que se tonta canto la  definición de i ndependencia. 



Para el caso de más de dos eventos, diremos que los eventos A h 	A„ 

son independientes si para cualquier subcoleccióu de ellos, Aki, Ak2, 	A k,„, se tiene. 

P(Ai n,... n ito = 	mito = 	P(.ti) 

0.1,4 Variables Aleatorias y Distribuciones de Probabili-

dad. 

A continuación mencionaremos la definiciones de variable aleatoria, de la 

función de distribución, y de las propiedades (le estas. tanto en caso discreto como 

continuo. 

0.1.5 Variable Aleatoria 

Para un espacio de probabilidad dado (S/..‘, /1(.1) una variable aleatoria. 

denotada por X ó X(.), es una función con dominio 12 y contradominiu la recta real. 

La función ,V(.) debe ser tal que dconjunto A,. definido por A, = {tv : X(w) < e) 

pertenece a el espacio de eventos A para todo número real e. 

En otras palabras diremos que una variable aleatoria es mi resultado numérico 

de algún experimento. 

0.1.6 Función de Distribución 

La función F(x) = P( A' < 	definida pata cualquier x E 11, es llamada 

función de distribución de la variable aleatoria A. Esta es también llamada función 

de distribución acumulativa. 

La probabilidad de que r tome valores en un intervalo (a, b) se obtiene por 

medio de la función de distribución acumulativa como una diferencia, es decir 

< x < b) = P(b) — P(a), 

Propiedades de la función de distribución. 

Primero, debido a que P(x) está definida como una probabilidad, sus valores 

están entre cero y uno. Además, se tiene 



rn  

P(—oo) = 	P(r) = lime 	P(.V < r) = O, 

F(oo) = 	P(x)= 	P(X < x) = I. 

Segundo, P(x) es una función no decreciente y continua por la derecha en 

todos los puntos 

Existen dos tipos importantes de variables aleatorias, las discretas y las 

absolutamente continuas. 

Variable aleatoria discreta. 

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

es innumerable (finito o infinito). 

Variable aleatoria continua. 

lino variable aleatoria es llamada continua si su correspondiente función dt,  

distribución es continua. 

Variable aleatoria absolutamente continua 

fina variable aleatoria X es llamada absolutamente continua si existe tina 

función f 	no negativa, llamada la función de densidad de X, tal que 

fUldy = 

P( X 5 .1) 	f(!l)dy para todo x E R. 

En particular, tuna variable absolutamente continua es continua. 

0.1.7 Distribución de Probabilidad de variables aleatorias 

Discretas. 

Sea X una v.a discreta, a la función p(!) s P(X = 4 para x E ?R, se le 

llama la función de probabilidad de X y satisface las siguientes propiedades: 

I. p(x) > 0 para todos los valores x E R; 

1. E(r:iitt>111P(r) = 
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La función de distribución acumulativa de la variable aleatoria discreta .V 

es la función 

: 	—1 10, 	definida por 

F(x) = P(X 	= Er,sr P(xi) 
En el caso discreto, una variable aleatoria A' está caracterizada por la función 

de probabilidad puntual p(x), la cual determina la probabilidad puntual de que X = x, 

y por la función de distribución acumulativa F(x), la que representa la suma de las 

probabilidades puntuales hasta el valor x de X inclusive. 

0.1.8 Distribución de probabilidad de variables aleatorias 

continuas. 

La distribución de probabilidad de una variable aleatoria absolutamente 

continua X está caracterizada por una función j(x) que es su función de densidad de 

probabilidad. En este caso se tiene 

P(a 5 X 5 0= f, f  (x)dx 	para cualesquiera ay b E R. 

Como puede verse, en este caso la probabilidad de que X tome valores en 

el intervalo (a, bi es el área acotada por la función de densidad y las rectas .r = a y 

x = b. 

La función de densidad f(i) del caso absolutamente continuo no es la misma 

función de probabilidad que para el caso discreto ya que en el caso continuo la proba. 

bilidad de que X tome el valor especifico x es cero, asi que la función de densidad de 

probabilidad no representa la probabilidad de que A' = x, más bien ésta. determina 

la probabilidad de un intervalo a < X < b. 

La función de distribución acumulativa de una variable aleatoria absoluta. 

mente continua X es la probabilidad de que X tome un valor menor o igual a un x 

especifico, es decir 

F(x) = P(X 5z). fl o,,f(i)(11, 

De aquí puede verse que la función de distribución acumulativa F(x) es el 

área acotada por la función de densidad entre —oo y x. Además se tiene 

P( X = x) = g f(t)dt = O, 
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P( X < .r) = P(X < ) = F(r). 

0.1.9 Valor Esperado de una variable aleatoria 

Si X es una variable aleatoria discreta, diremos que ésta tiene esperanza 

finita si la serie E, rp(r) converge absolutamente, donde p(i) es la función 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) =Er.1.14 
En el caso absolutamente continuo, diremos que una variable aleatoria X 

tiene esperanza finita si la integral ff,, Irif (x)dx es finita, donde f (x) es la función 

de densidad de .V. En este caso denotamos la esperanza de .V, e( X), de la siguiente 

manera 

E(XJ = 	(x) 

La esperanza de una variable aleatoria X no es una cantidad aleatoria, sino 

un número fijo que depende únicamente de la distribución de probabilidad de X. 

El valor esperado (o esperanza) de una variable aleatoria .V representa el 

promedio de X después de un número grande de experimentos 

0.1.10 Momentos de una variable aleatoria 

Los 11101111111.0111' una variable aleatoria X son los valores esperados de ciertas 

funciones de X. Los momentos de .V pueden delinirse alrededor de cualiplier punto 

de referencia, pero generalmente se definen alrededor del cero o del valor esperado de 

X. 

Para una variable aleatoria X y un entero positivo k, la esperanza E( XI" 

es llamada el k•ésimo momento de X. 

El momento central de orden k de una variable aleatoria X se define como 

= E 1( X — E( X))1. 

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

= E [( X — 	= E(I)= ►  
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De manera similar, el primer momento central de cualquier variable aleatoria 

es cero, dado que 

Itr = E(X — 11) = E(X)— jt = 0, 

el segundo momento central, p2  = E(X — µ)'r, recibe el nombre de variaran 

de la variable aleatoria y se le denota por 

Vor(X) o al. 

0.1.11 Varianza de una variable aleatoria 

La varianza queda expresada de la siguiente manera 

Sea p = E(X), 
entonces, 

liar(X) = EI(X — pjll 

= E(X1  —2X +µ't) 

= E(P) — 2pE(.1)+ 

E(X 2)-2ai + 

= E(X 2)— (EX )J 

Se tiene así que la enjalma de cualquier variable aleatoria es el segundo 

momento alrededor del origen menos el cuadrado de la media. La varianza de una 

variable aleatoria es una medida de la dispersión de la distribución de probabilidad 

de ésta. Para el caso continuo, si la mayor parte del área por debajo de la curva de 

distribución se encuentra cercana a la media, la variauza es pequeña; mientras que si 

la mayor parte del área se encuentra muy dispersa alrededor de la inedia, la varianza 

set.á grande. 

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

tenemos 

Var(X + b)= Var(X) para cualquier constante /a 

A la raíz cuadrada positiva de la varianza se le llama desviación estándar 

de X y se le denota por as  .La desviación estandar, al igual que la variaza, es una 

medida de dispersión de los valores de la variable aleatoria. 
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La enuncia uza de una pareja de variables aleatorias A y Y nos dice la medida 

en que dos variables "varían juntas" y está definida como 

Coi,(.V, Y) = E(( X — E[Xl)(1' — EM)). 

El coeficiente de correlación indica la dirección de relación y el grado de 

dependencia lineal entre las variables X y Y y está definido como 

Com x, y _  con  

tunr(X)V4r(y)1 

A manera de resumen, diremos que el valor esperado de una variable Meato. 

ria X es frecuentemente usada romo medida de localización de la distribución de A', 

mientras que la varianza proporciona una medida de espaciamiento de la distribución. 

0.1.12 Distribuciones Discretas de Probabilidad 

Aqui se examinarán varias distribuciones de probabilidad discretas y se men• 

donará!, las caracteristicas niás generales para el estudio de éstas, como por ejemplo, 

su función de probabilidad, función do distribución acumulativa. su media,su 

y la relación existente entre rada distribución, ya que como se vera más adelante esto 

toma un papel muy importante para la generación de uinneros aleatorios. 

0.1.13 Distribución Uniforme discreta. 

La distribución uniforme juega uu papel muy importante en la generación 

de números pseudoideatorios 

Se dice (1111P una variable aleatoria está distribuida "mi l'orinvinente en el con. 

junto (xi ,x2,... , .r,v) si su función de densidad discreta está (lada por 

{ 	para x = .r1 , xi,...,XN  
f(x; N) = N  

1  
 

O e.o.c. 

donde el parámetro N tiene como rango los enteros positivos. 

Una variable aleatoria asi definida es llamada variable aleatoria discreta 

uniforme 

Si una variable aleatoria .V está distribuida uniformemente en el conjunto 

( 	, N}, entonces 
FA  X  = 172€ Vor( X) _ 	 

11 
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0.1.14 Distribución Bernoulli 

Aqui se consideran repeticiones sucesivas de un experimento u observación 

en la cual solo hay dos posibles resultados; cada repetición es llamada un ensayo. 

Algunos ejemplos de esta situación son los siguientes: 

-El observar un huevo de gallina que ha sido empollado y determinar si el 

polluelo es masculino o femenino. 

-La prueba de un antibiótico en un ratón registrando si la reacción del ratón 

es positiva o negativa. 

Cuando se tienen ensayos repetidos e independientes se les llama ensayos dr 

&madi. 

En cada ensayo sólo hay dos resultados posibles y sus propiedades son las 

mismas eu todos tos ensayós.E1 espacio muestra! en los n ensayos de Hernoulli contiene 

2" puntos, o sucesiones (le n simbolos 

Ensayos de Bernoulli 

I) Cada ensayo da solo dos resultados llamados técnicamente éxito (e) o 

fracaso (f ) 

2) Para cada ensayo, la probabilidad de un éxito P(e) es la misma y se 

denota por p = P(e), la probabilidad de un fracaso es entonces q = I — p 

3) Los ensayos son independientes, es decir, la probabilidad dé un éxito en 

un ensayo no cambia dada la información acerca del resultado de otro ensayo 

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribución Bernoulli si su función 

de densidad discreta está dada por: 

pr(1 — p)i-t para .r = O ó 
(x;p)= 

O 	 em.c. 

donde el parámetro p satisface O < p < 1 y 1 — p es denotado por q 

Si una variable X tiene una distribución Hernoulli entonces su esperanza y 

varianza son 

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



0.1.15 La Distribución Binomial 

Lit distribución binotnial es una de las distribuciones de probabilidad más 

útiles, esto debido a sus multiples áreas de aplicación, las cuales incluyen inspección 

de calidad, ventas, mercadotecnia, etc. 

Cuando un número o dado de repeticiones de ensayos de Bernoulli es con-

ducido con probabilidad de éxito p y consideramos la variable aleatoria A', la cual 

representa el cuneo de los éxitos en los o ensayos, entonces la distribución de X es 

llamada una distribución Dinomial con parámetros ti y p. 

Sea X es una variable aleatoria que representa el número de éxitos en o en• 

sayos y sea p lit probabilidad de éxito, entonces la función de densidad de probabilidad 

de .V está dada por 

Cr / 	(1 — 	= 0, 1.2, 	Il 
p(.e.; u,p) = 

O 	 en otro valor de X 

Lit probabilidad de que una variable aleatoria X sea menor o igual a nu 

valor específico de x, se determina por la función de distribución aellOilltatiVit. 

O 	 < O 

	

X 5.r) = Mx; p) = 	Wpa( — p) 	si 0 < < 

si .r > 

Se puede observar que si o = I, la función de probabilidad Bituonial se 

reduce a: 
pc 	x = 0, I 

p(x: 	= SI  

que es una distribución Dernoulli. 

Si .V es una variable aleatoria binomial A' entonces 

E(.V) = op y Vor(X) = op( I — p). 

Se ve entonces que la inedia de una variable aleatoria !M'ondal es el producto 

entre el número de ensayos y la probabilidad de éxito en cada uno de éstos y la varia tiza 

es el producto de la inedia por la probabilidad de tener un fracaso, de Maneta que 

la varianza ele una variable aleatoria ()Momial siempre es menor que el valor de su 

Por ultimo diremos que la distribución binotnial se aplica cuando se muestreo 



1'2 

con sustitución (la probabilidad de obtener un articulo defectuoso, por ejemplo, es 

constante.) 

0.1.16 Distribución Geométrica 

La distribución geométrica es otra distribución discreta en el contexto de 

ensayos de Bernoulli. 

Cuando se lleva a cabo un número dado de u de estos ensayos, el número 

de éxitos es una variable aleatoria con distribución binomial b(n, p). 

Si en lugar de un número dado de ensayos se quisiera llevar a cabo ensayos 

de Bernoulli basta que el primer éxito ocurra, entonces el numero de éxitos está dado 

por 1 y el número de ensayos es una variable aleatoria. 

Sea X el número de fracasos que se obtienen antes del primer éxito. entonces 

luna r,  = O, , 2,, 	el evento [X =.r) ocurre si y solo si tenemos Ulla cadena de 

fracasos seguida por I éxito, sabiendo que los ensayos son terminados tan pronto 

como un éxito es obtenido. 

Usando la condición de independencia de ensayos de obtiene 

	

P (X = = 	. }  i= grp 

Es decir, si una variable aleatoria X tiene distribución geométrica, función 

de probabilidad está dada por 

Ir(x) = .Mx.p)= 	- Pr 	 para x = 0, 1,'2 

donde el parámetro p satisface 0< p < 1 	y I —p=q 

La probabilidad de que una variable aleatoria .V sea menor o igual a un 

valor específico de x se determina por la función de distribución acumulativa, dada 

pOr 

Si la variable aleatoria X tiene una distribución geométrica, entonces 

E 1X1 = 	y V ni. (XI = FI; 

F(x) — 1 1  (1  — P)114+1  si x > O 

e.o.c. 



13 

0.1.17 Distribución Hipergeométrica 

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribución hipergeométrica si 

SU función de probabilidad está dada por 

p(x)  . 	11)g)  r = 0, 1, ...n, { x < k, n — x < N — k 

Oe.o.c. 

 

donde N es un entero positivo, k es un entero no negativo tal que k < Al, 

y n es un entero positivo tal que n < N. 

Si X tiene una distribución Itipergeométrica entonces su esperanza y su 

varianza están dadas por: 

E( X ) = 0 	y 	Var(X) = np(1 — p) (ki ) , respectivamente. 

0.1.18 Distribución Poisson. 

Esta es otra distribución discreta de probabilidad muy útil en la que la 

variable aleatoria representa el número de eventos que ocurren hasta un cierto tiempo 

cuando estos eventos se presentan aleatoriamente. Además es una aproximación muy 

buena a la (unción de probabilidad binotnial cuando p es pequeña y n granule. 

Se dice que una variable aleatoria X tiene distribución Poisson si su función 

de.densidad de probabilidad está dada por: 

P(x; A) = 
0,1...; = A > O 

O e.o.c. 

La probabilidad de que una variable aleatoria X con distribución de Pais. 

son sea menor o igual a un valor de x se determina por la función de distribución 

acumulativa 

P(X 5. x) = F(x; A) = { 
Ell 9.1  si x > O 

Si una variable aleatoria X se distribuye Poisson su valor esperado y su 

variattza están dadas por E(X) = A y . Var(X) = A, respectivamente. 

La distribución Poisson se emplea entre otras cosas para modelar el número 

de eventos aleatorios independientes que ocurren, por ejemplo el número de llamadas 

por hora en un conmutador, el número de defectos por unidad de algún material. 

O 	si x < O 
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Naturalmente no todos los comeos pueden ser modelados realisticamente con una 

distriburión Poisson, pero, por ejemplo, el número de accidentes automovilisticos 

o el número (le seguros reclamados en alguna unidad de tiempo frecuentemente se 

asume como una variable aleatoria con una distribución Poisson.eada una de estas 

instancias o sucesos pueden pensarse como un proceso que genera un número de 

cambios, accidentes, reclamos, etc., en un intervalo dado(tiempo o espacio). 

Cuando el valor de n es grande y el valor de p es cercano a cero, la (Bs. 

tribución binomial con parámetros n y p puede ser aproximada por una distribución 

Poisson con inedia tap. 

En efecto, supongamos que para cada entero positivo n se tiene una variable 

aleatoria .V con distribución binomial de parámetros n y p de tal manera que el 

producto A = np se mantiene constante, entonces 

= n(n->1)..;111-r+11pq  —pr-r = 	!£_-.1.±..n  1(1 	)4( 1 

huir, 	-r 1(l  lo 	= 1 

— 	= t'A  

Por lo tanto, 

f(x/u.P)--. 
La expresión del lado derecho de esta última relación, es la función de prob. 

abilidad f(x/A) de la distribución Poisson con media A . 

Por lo tanto cuando n es grande y p cercano a cero, el valor de la función de 

probabilidad f(x/n, p) de la distribución binomial puede ser aproximada por el valor 

(le la función de probabilidad f(x/A) de la distribución Poisson para la cual A = tap 

0.1.19 Distribución Binomial Negativa 

Consideremos una sucesión de ensayos de Bernoulli independientes, con 

probabilidad de éxito p en cada ensayo. Sea X el número de ensayos necesarios 

para alcanzar, de manera exacta, k éxitos. La función de probabilidad de X está 

dada por 

p(s k, p) = 	
Oetr71)pk(1 	 x O, 1,2,... O < p < 1, 	= 

;  
e.o.c. 
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A una distribución de este tipo se le llama "bitiontial negativa". 

En vista de lo anterior cabe hacer notar que si k = 1, se obtiene la (lis. 

trilmción gimmétrica. 

Si una variable aleatoria X tiene distribución Binomial Negativa, entonces 

E(X) =917 y Vor(X) = 1-410. 

Como siguiente punto definiremos las distribuciones continuas de mayor uso 

en este trabajo. 

Al igual que en el caso discreto, se mencionara su función de probabilidad, 

su función de densidad acumulativa, su esperanza y varianza, respectivamente y la 

relación que exile entre ellas, esto con el fin de posteriormente ser generadas. 

0.1.20 Distribuciones continuas de probabilidad 

continuación mencionaremos las dist E...litem:les continuas, como en el caso 

discreto mencionaremos, su función de densidad, su función de distribución acu-

mulativa, su esperanza y varianza, y la relación que existe entre rada una de el-

las.Comenzaremos por la distribución normal 

0.1.21 La distribución Normal y el teorema del limite cen-

tral 

La distribución normal es quizá la más importante y la de mayor uso de 

todas las distribuciones entablas de probabilidad. 

La apariencia gráfica de la distribución normal es una curva simétrica con 

forma de.campana, que se extiende sin limite tanto en la dirección positiva  como en 

la negativa. 

Se dice que una variable aleatoria X se distribuye normalmente si su función 

de densidad está dada por: 

f ir; o) = 1,7e.t p [—IC7,11, —00 < X < 00, —00 < µ < 00, rr > 0 

donde los parámetros p y di mi rescatan la inedia y la varianza, respectiva-

mente, de .51'. 
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La probabilidad de que una variable aleatoria normalmente distribuida sea 

menor o igual a un valor especifico, ,r está dada por la función de distribución nen-

mulatira 

P(X 	x) = P(x;it,o)= 71 /471  fl„expl—(i — p)1/2cildi, 

la integral no puede evaluarse en forma cerrada, pero puede ser tabulada 

y debido a que existen un número infinito de valores de p y de a se emplea una 

transformación. 

Sea 2 una variable aleatoria definida cuino 2 = (.V p)/a, en donde p y 

a son la inedia y la desviación estandar de A', respectivamente, 2 es entonces una 

variable aleatoria estandarizada con media cero, y desviación estándar uno. 

Tenemos entonces a su función acumulativa Le la siguiente manera 

P(X 	= P12 — 

	

= 	fizZo)fr exp(—.:1/2)(adz) 

	

= 	f (VI" exp( —z2/2)d: 

Es decir. se tiene 

P(X < .r) = P(2 <:), entonces 

Px(1 -11 )= Pz(z), donde 

	

=(.1* 	Ft(z;0,1) 

Dende Z es la función de distribución acumulativa de la función de densidad 

normal estandarizada. 

La distribución normal es llamada asi debido a su ocurrencia natural, la cual 

está ligada al teorema del limite central. 

El ttmeina nos dice que bajo ciertas condiciones, si se suma un mimen' 

grande de variables aleatorias de cierto experimento que quizá no sean normales 

entonces el resultado de esta suma nos da una buena aproximación a la distribución 

normal, La forma precisa del teorema se puede formular de la siguiente manera: 

Sean .V1 , XJ, 	 variables aleatorias independientes e idénticamente 

distribuidas, con esperaza E(Vi) = p y varianza Var(X,) = a2 , entonces para 

cualquier número real x, 

Pr 	El§  (1j2) 5x) = 4(.r) 
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donde 47(x) es la función de distribución acumulativa normal con media cero 

y varianza 1 

COMO caso particular tenemos que la distribución binomial (n,p) que fui 

definida como la distribución que gobierna el número de éxitos X en n ensayos inde-

pendientes de un experimento que tiene una probabilidad de éxito p en cada ensayo, 

puede aproximarse, para n grande y p no cercana a 0 o 1, mediante una distribución 

normal. 

Sabiendo que la variable aleatoria binomial X tiene inedia n = np y una 

desviación estándar a = "n1(1 — p), cuando u es grande, pero al es moderada, tal 

que enanito np o n(1 — p) es moderada, podemos tratar a la binomial .V cuino si ésta 

tuviera una distribución Normal N(np, Viip(1 p)). 

De esta fonna, si Z tiene distribución normal estándar, se tiene 

P 	5 .V 11 P [ 	< < 
v4141-al 	on,11-p1 

Cuando se aproximo una distribución discreta con una distribución continua, 

es conveniente realizar un ajuste que se conoce como corrección continua. l'or ejemplo, 

en el caso de la Iiintunial, se logra una mejor aproximación mediante la fórmula 

siguiente: 

P(u5 X 5 1,) < z bi7u. 
owl 	 pu< 

0.1.22 Distribución Uniforme 

11 	e.o.c. 

La función de densidad de probabilidad de una distribución uniforme es 

contante en el intervalo (a, b). 

La función de distribución acumulativa se determina de manera fácil y está 

dada luir 

Se dice que una variable aleatoria .V estii distribuida uniformemente sobre 

el intervalo (a,/i) si su función de densidad es: 

1/(G — a) a < < b 
f(x;n,b)= 
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o 	 x < a 

P( X 5 x)= P(x; (46) = (b - (i)-' fldt a < r < b 

I 	 x > b 

	

tO 

	 x < a 

= 	(ir - a)/(b - a) a <x <b 

	

I 	 x > b 
Si X se distribuye uniformemente, entonces 

E(X) = (b - arl Lb  xdr = (b - a)t(117-)1, 

= (b- a)"ig - o1/2  = (a + b)/2 

y Var(X) = (b - a)912, 

Al caso en que n = O y b = I se le conoce como la distribución uniforme 

sobre el intervalo unitario(0, I ) ron su función de densidad de probabilidad dada por 

f(x; 0, I) = 1, 0 < x < 1, esta distribución es noty importante ya que. 

cuino se mencionó anteriormente, juega un papel clave en la simulación ;mir cont• 

imitadora de los valores de una variable aleatoria con una función de distribución 

específica, 

0.1.23 Distribución Gama 

Para un entero positivo a sea el valor P(o) definido por la siguiente integral 

[(n) = fr x°-le-rdr 

esta función es llamada la función gama 

Obsérvese que si integramos por partes haciendo 

de = e-rdx, 

u = -e-r, 

u = 

du = 	- 1),e2-24.1x; entonces se tiene 

l'(a) = je za°-  e-rdx 

= 	18° 	- I ) 	.r°-'e-rdx 

= O + 	- t = - 	) 
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la cual es una importante relación recursi va de la función Gama. En base a 

esta propiedad, si n > 2 es un entero positivo, entonces 

r(n) = (te — )l'(et — I ) = (u — )(n — 2)r(re — 2) 	I'( I). 

pero r(1) = fa'N'e-rd.r = 1 	y por lo tanto 1'(n) = ( — I )!. 

Se dice que la variable aleatoria X tiene una distribución gama si su función 

de densidad de probabilidad está dada por: 

= 

	

	 (a) 
O e.o.c. 

110-lexp-" 	> 0 

Si n = 1 la ecuación (a) se transforma en f 	= rie-ar para .r > 0, la cual 

es binada 1111a densidad exponencial. 

Si o no es un entero positivo, no existe una forma cerrada para el cálculo de 

la integral en la función ele densidad, pero si o es ten entero positivo, la distribución 

(llama puede escribirse cuneo 

P(x) = 1 	EII:1 1111 
	

si x > 0 

Si la variable aleatoria X tiene una ilist rilmeión (lama, entonces la esperanza 

y la varianza están dadas por E(.V ) = re/3 y liar( X) = oto + 	— (5)1  = 

0.1.24 Distribución Exponencial 

Está distribución, romo ya se mencionó, es 1111 caso especial de la distribución 

gama. 

Si Ulla variable aleatoria X tiene 1111i1 distriburióu exponencial su 1'111141D de 

densidad está dada por: 

f(x; = 
0 < x < oo 

• O e.o.c. 

donde J1 es el parámetro y es igual al número promedio de eventos por unidad 

que ocurren cuando tales eventos se presentan de manera aleatoria. 

La función de distribución acumulativa está dada por 

f'(X < x) P(ir; A) = 1 — exp -Ar para x > 0. 

Si la variable aleatoria X tiene distribución exponencial, me esperanza y 

s'alianza están dadas por 
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E(X) = 1/1, y V ar( X ) = 1/1,2 . 

Por otra parte, bajo cierta hipótesis de independencia, la longitud del tiempo 

que transcurre en acontecimientos sucesivos, que ocurren aleatoriamente, se distribuye 

exponencialmente. Por esta razón, la distribución exponencial se emplea para esti'• 

diar problemas como el tiempo que transcurre antes de que ocurra una falla en una 

máquina, el número de llamadas recibidas en un lapso de tiempo especifico, etc. 

Debido a estas características, la distribución Exponencial y la Poisson se 

encuentran relacionadas. 

Se mencionó que bajo ciertas condiciones, el conteo del número de acontec-

imientos en un intervalo de tiempo dacio tiene una distribución Poisson con parámetro 

proporcional a la longitud del intervalo. 

Supongamos ahora que uno de estos acontecimientos ha ocurrido y quere-

mos determinar la distribución del tiempo Y que transcurre hasta el próximo amo. 

teeindento 

P [Y > = P 	ocurre ningún acontecimiento en el intervalo de longitud = 

e-", donde u es el número promedio de ocurrencias por unidad de tiempo, esto es 

Fv(t) 	5 ti 

= 1 - P (1! > tj = - e"" 	para 1 > 0: 

Así que Y tiene una distribución exponencial. Por otro lado, puede de. 

mostrarse que bajo cierta presunción de independencia, si tenemos acontecimientos 

que ocurren en el tiempo de tal manera que la distribución de la longitud del tiempo 

entre acontecimientos sucesivos es exponencial, entonces el número de acontecimien-

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

0.1.25 Distribución Beta 

Esta distribución se utiliza para representar variables físicas cuyos valores 

se encuentran restringidos a un intervalo de longitud finita y para encontrar ciertas 

cantidades que son conocidas como límites de tolerancia sin necesidad de la hipótesis 

de una distribución normal. 

Se dice que una variable aleatoria X posee una distribución beta si su función 
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de densidad está dada por: 

f(x; 
11)+°)  '1 (1 — x)(1-1  O < x < 1, o, > 0 ilit  = 
r(nn 

 
0 	 e.o.c. 

Las cantidades cr,11 son ambas parámetros de perfil. 

Está distribución proviene de su asociación con la función beta que se en. 

m'entra definida copio 	= 	— x)0-1dx y que se encuentra relacionada 

con la función gama por la expresión 11(o, /I) = 9°111a)111  ita+. 

La función de distribución acumulativa se encuentra dada por: 

P(X < x)= F(x;o, = 

O 

for  1"I (1 

O 

x < O 

0 < x < 1 

> I 

   

donde la integral 8;(o,ji) = f„ t" -1(1 — Ou'idt es la función Veta incont. 

Aleta. De esta forma, la función de distribución beta, puede expresarse como un 

cociente de funciones beta incompletas es 

P(Ea,11)= 8,(0,11)/11(n,3)= ir(u, If) 	0 < x < 1 

Algunas áreas en la que se emplea la distribución beta incluyen la dis. 

tribuckin de artículos defectuosos sobre un intervalo de tiempo específico. 

Si X tiene una distribución Dela, entonces su esperanza y varianza son 

E(.V) oio y  Var( 

respectivamente. 

0.1.26 Distribución Chi-cuadrada 

Esta distribución es un caso especial muy importante de  la distribución  

gama,se obtiene si a = 1/2 y r = n/2 donde u es un entero positivo. 

Se obtiene así una familia de distribuciones de un parámetro con función de 

densidad dada por: 

(h) 
em.C. 

Si una variable aleatoria X tiene su función de densidad dada por (b), se 

dice que tiene una distribución ,.cuadrada con n grados de libertad y se denota por 

xl• 

Az) = 
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Si una variable aleatoria tiene función de distribución x— cuadrada entonces 

su esperanza y varianza son E(X) = u y Var(X)= 211 , respectivamente. 

Cuando la distribución x.cuadrada tiene 2 grados de libertad se obtiene una 

distribución exponencial con parámetro 1/2 o, equivalentemente, una distribución 

exponencial con inedia igual a 2. 

0.1.27 Distribución Cauchy 

Supongamos que una variable aleatoria X tiene una distribución continua 

para la cual su función de densidad está dada por 

fisl= wili2  +0. — ahli 	para —oo < < oo 	(1) 

en donde a > O y li > 0. Dicha distribución es llamada la distribución 

Cauehy 

La función de densidad especificada por (1) es una función simétrica alrede. 

dor de r = 0, por Oso, si la inedia de la distribución Cauchy existe, este valor deberla 

ser cero, sin embargo 	.r f(s)dx > /yr r> II / f34(r-n1 	— 	a  ro +fr-nt 
= dir fe.;Thdy = oo 

Por lo tanto la media de la distribución Candi>,  no existe, porque la integral 

no converge. 

0.1.28 Distribución t-student 

Consideremos dos variables aleatorias independientes Y y Z tales que 

tiene una distribución Normal estándar y Z tiene una distribución —cuadrada con 

n grados de libertad. 

Supongamos que una variable aleatoria X está definida por 

X = Y/(Z/n)10  

La función de densidad de X está entonces dada por 

P(I) 54101rr 
3 1—(e1+1)/2 

Se dice que una variable aleatoria X de este tipo tiene una distribución 

ustudent con u grados de libertad. 

Obsérvese que si n = 1 se obtiene una distribución de Cauchy. 
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Si la variable aleatoria X se distribuye como una t-student, entonces su es- 

peranza y k'ariittllit están dadas por EIXI= ps  = O para u < 2 y 	EUX 	= 

= 	para n > 2 

0.1.29 Distribución F 

La distribución P tiene mucha importancia en problemas de prueba de 

hipótesis en la cual dos o más distribuciones normales son comparadas en base a 

las muestras aleatorias. 

Consideremos 2 variables aleatorias Y y Z tales que V tiene una distribución 

y-cuadrada con u, grados de libertad y Z tiene tina distribución k•cuatIt.aila ron ti 

grados de libertad, donde tu y tt son enteros positivos. Se define una tillt•Va va riable 

aleatoria X cuino sigue 

y = 1221 

IIIZ 

4.10.011CVS a la distribución de .V se le llama la distribución P con to y o 

grados de libertad 

Si la variable aleatoria A' tiene una distribución P con so y n grados dr 

libertad, voto:1ms so función de densidad f (J.) está dada   por • 

,
. 

_ rtimm4-rtina",nri"li 	14.111-1  J•¡ 
— 	11110r(bi 	(nar4.0"" 12  

Si .V es coca variable aleatoria con distribución P con tu y rt grados de 

libertad entonces sil esperanza y sil varianza están dadas por 

11.11 = ;17  para u > 2 y Vor (Ni = f"11"' 4",‘":11  para u > 4 

A continuación se mencionan algunos comemos básicos sobre estadística, 

los cuales serán utilizados en capítulos posteriores. 

0.1.30 Conceptos Básicos de Estadistica 

Como parte de los conceptos básicos que DM SetVirail en el transcurso flie 

nuestro trabajo mencionaremos los que se relacionan con la parte de estadística; así 

como las pruebas estadísticas que nos serviran para coMpt•obar la aleatoriedad de 

nuestros m'olleros generados 
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0.1.31 Estadistica 

La estadística es el estudio de los fenómenos aleatorios, así cono una metodología 

que ha sido desarrollada para interpretar y extraer concluciones de los datos. 

La metodologia desarrollada para pasar de observaciones de la muestra a 

afirmaciones acerca de la población es llamada Inferncia Estadi'slica 

0.1.32 Población 

Es la colección de toda la posible información que caracteriza a un fenómeno, 

o también se puede decir que es cualquier colección. ya sea de un número finito (le 

mediciones o una colección virtualmente infinita de datos acerca (le algo de ititerés,es 

decir la parte más representativa para la investigación. 

0.1.33 Muestra 

Es un subconjunto representativo el cual es seleccionado de una población. 

En la estadística la inferencia esti .111..ue..va porque se proyecta de lo esperi• 

lico(nowstra) hacia lo general(población). 

La información seleccionada puede ser agrupada en clases, esto con el fin de 

Poder identificar de alguna forma los patrones relevantes en un conjunto de datos. 

Al s'alineo) de observaciones en una clase se le da el nombre de frreunria 

dr chist y al cociente de una frecuencia de clase con respecto al número combinado 

de observaciones en todas las clases se 11111011e romo frecuencia relativa de esa clase. 

Después de obtener nuestra muestra se buscará la forma de decidir la mejor 

opción para poder dar un resultado al experimento, por esto a continuación se define 

la forma que nos ayudará a llegar al mejor resultado. 

Definiremos primeramente lo que se entiende por rechazas '. u aceptar cierta 

hipótesis no 

tina prueba de hipótesis estadística con respecto a alguna característica 

desconocida de la población de interés es cualquier regla para decidir si se rechaza la 

hipótesis con base a una muestra aleatoria de la población. 



0.1.35 PRUEBAS ESTADÍSTICAS. 

Acontinuación mencionaremos algunas pruebas estatlistica.s que son usadas 

para probar aleatoriedad de los números simulados por nuestro generador. 
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A la probabilidad de rechazar lío, dado que fío  es cierta se le define como 

la probabilidad (o tamaño) del Error tipo I y se le denota por o, II < tr < 1. 

A la probabilidad de no rechazar lío, dada que Ho  es Falsa se le define cómo 

la probabilidad (o tamaño) del error tipo II y se le denota por O < fi < 1. 

Podo tanto, les probabilidades de los errores de tipo I y tipo II están dadas 

por las proposicionei: 

P(rechazar llo I 110  es cierta)= a, y Oto rechazar Ho  14 es falsa). li . 

0.1.34 Bondad de Ajuste 

Una prueba de bondad de ajuste se emplea para decidir si un conjunto de 

datos se apega a una distribución de probabilidad dada. Es decir, las pruebas de 

bondad de ajuste dieran la consistencia entre un conjunto de datos y un modelo 

propuesto. 

En general el procedimiento de bondad de ajuste es usado liara decidir si la 

población tiene cierta distribución conocida. 

Varias di,  las pruebas presentadas en este trabajo son pruebas dr ajuste. Por 

ejemplo la prueba (.11-Cuadrada y de Kormogorov•Stnirlov. 

Una manera de saber si cierta población se distribuye de forma normal, 

binontial, exponencialmniforinexte,es por medio de hipótesis. Es decir enunciando 

la hipótesis de nulidad (110 ) 	hipótesis de nulidad es una hiptitesis de diferencias 

nulas. Es formulada por lo común con la intención expresa de ser rechazada. Si se 

rechaza, puede aceptarse la hipótesis alterna (111). La hipótesis alterna es la afirmación 

operacional de la hipótesis de investigación del experimentador. 

Con esta comparación entre hipótesis, se puede determinar si la tutimra 

sometida a estudio se distribuye de manera tal que pueda ser aceptada. 

  

  

  



Estas pruebas no ayudarán a ver la consistencia de aleatoriedad de los  

números generados 

0.1.36 Prueba de Promedios 

Para fundamentar esta prueba mencionaremos el siguiente teorema, el cual 

es una consecuencia inmediata del teorema del limite central. 

Teorema 

Sea o mi entero positivo y Ut ,...,V„, variables aleatorias independientes 
e idénticamente distribuídas, todas con distribución uniforme en el intervalo (0. 1), 

entonces, cuando si es grande, la variable aleatoria Z,, = 47-1 Y " tiene aproximada. tri 
mente una distribución normal estándar, en donde Y es la media tinte:arab 

En base a este teorema es posible plantear una prueba de hipótesis. ron la 

cual se trata de probar que los números psendoaleatorios generados provienen de una 

distribución uniforme con inedia (/2 planteada de la siguiente forma: 

//o : u = 1/2 

: u 	1/2 

Esta prueba necesita una muestra de tamaño N (N mímelos psemhialea to-

dos), y su promedio aritmético es evaluado de acuerdo a la siguiente expresión: 

r. = ""."1-114,01 seguida se determina el valor del estadistico 	= 	 tití 
Dado un nivel de significancia a para la prueba, se determina la región de rey. 

bazo {1i1 > :02} en base a la distribución normal estándar. De esta manera. si 
141 < 	entonces no se puede rechazar la hipótesis y por lo tanto ditvinos que 

los números pseudoaleatorios generados provienen de una distribución uniforme con 
inedia 1/2. 

0.1.37 Prueba de Frecuencias o Chi-cuadrada 

La prueba chi-cuadrada con bondad de ajuste fru; propuesta por Pea rson vis 

1900, y es quizá la más conocida de las pruebas estadísticas. Es, además, una de las 

pruebas de más importancia sobre aleatoriedad de los números psendoaleatorios. 
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La prueba x2  es adecuada para analizar datos referente a lo observado y lo 

esperado. Esta técnica es del tipo de bondad de ajuste, ya que se usa para probar 

una diferencia significativa entre un numero observado de objetos de cada categoría 

y un número esperado, basado en la hipótesis de nulidad. 

Sea 1t ,..., 1N una muestra de una población con función de distribución 

acumulativa desconócida G(x). 

Consideremos una hipótesis nula del tipo 

F,(x) = Po(z) 	para toda 	r, 

contra la alternativa 

: Et(x) # Fo(x) 	para alguna 	.r 

donde G(x) es una función de distribución acumulativa completamente es-

pecificada. Se asume además que las N observaciones han sido agrupadas dentro 

de k categorias mutuamente exclusivas. Denotemos por O y E„ el número obser- 

vado de resultados y el número esperado para la i—ésima categoría , i = 1, 9 	 

respectivamente, cuando /10  es verdadera. 

(a hipótesis de utilidad puede probarse mediante el estadístico 

= 
4.1=1 	6*. 	* 

el cual tiende a ser pequeño cuando 110  es verdadera y grande cuando Ha  es 

falsa. 

Para muestras grandes Y tiene una distribución que es aproximadamente 

una chi-cuadrada con k — 1 grados de libertad. 

Rajo la hipótesis <le //o  se espera que 

P(' > Xr.„ ) = n, 

donde o es el nivel de significancia; el cuantil .1(..„ corresponde a la proba-

bilidad 1 — o, que está dada en (a tabla de la distribución chi-cuadrada. 

Para probar aleatoriedad, se divide el intervalo (0, 1) en n subintervalos 

para luego ser comparada la frecuencia esperada con la frecuencia observada.Si estas 

frecuencias son bastante parecidas entonces la muestra proviene de una distribución 

uniforme 
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El estadístico de esta prueba está dado por: 

- 	(F"Ii.,;"32, donde: 
i=1 	• 

FO; =Frecuencia observada del i-ésimo subintervalo 

PE; =Frecuencia esperada del i - ésimo subintervalo (N(re) 

N =Tamaño de la muestra 

n = Número de subintervalos 

Como X tiende a tener una distribución chi.cuadrada con n - I grados de 

libertad, entonces, dado un nivel de significancia a para la prueba, se puede obtener 

ima región de rechazo (x > x„) en base a una distribución clii•cuadrada con u - 

grados de libertad. De esta manera, si Xd < x„, no se puede rechazar la hipótesis de 

que la muestra proviene de una distribución uniforme. 

0.1.38 Prueba de Kolmogorov-Smirnov 

Otra prueba muy dolorida (.11 estadística es la propuesta por Kohnogorov y 

desarrollada por Smirnov, la cual consiste en lo siguiente. 

Sea 	Xv una muestra aleatoria de una población con función de (lis• 

tribución acumulativa desconocida i' (.r). 1,4 función de distribución acumulativa de 

la muestra, denotada por F',y(x), está definida como 

Phi(x) = (mimo de X;  menores o iguales a x) 

= 

donde /(,,d es la función indicadora del intervalo (-oo,xl, es decir, 

I si X < x 
= 

O 	e.o.c. 

Para una x dada, PN(x) es neta variable aleatoria, es decir una función de  

la muestra. 

Si V = 	Xi); entonces Vi  tiene una distribución bernoulli con parámetro 

P(I; = 1) = P(X < x) = Fa(x). Por lo tanto, 	V tiene una distribución bino. 

'Mal con parámetros N y Fx(x), y como P,v(x) = (I/N)EL Vi, se sigue que 

P (PN(x) = 171 = (1) (Px(x)14 	Fvfxr-t 
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En(s)] =E1..„75( )IFc(x)i k  [I — Px(411"k  = Fx(x) 

Var Fill(x)= Fx(x)(1 — Fx(x)J 

Las ecuaciones anteriores muestran que, para una x dada, FN(x) es un 

estimador insesgado de FX(x). Por otra parte, debido a que la distribución de FN(x) 

es binomial, del teorema del limite central se  sigue que FN(x) tiene una distribución 

asintóticamente norinal, con media Px(x) y variauza (1/1V)F,v(x) — Fx(x)1. 

Por otra parte, el teorema de Glieenko-Cautelli establece que 

P[litaN—w(siii),<r<io 1 P,v(x) Fx(x)1) = o) = I 

Es decir, ron probabilidad I. la función Piv(r) converge uniformemente a la 

función de distribución Fv(s). Este es para /V grande, la desviación 1 Psi(x)— Px(x)( 

entre la verdadera función Fv(x) y la imagen estadística Fv(x) es pequeña para todos 

los valores de x. 

A la cantidad aleatoria 

ON = SUP-w<t<.>, F.v(x) — Px( 4 )1, 
se le llama la csiadi.etica pata una muestra de Kohnoy acue-Suáruas 

La prueba lleva consigo la especificación de la función de distribución acumit• 

lativa que ocurriría bajo la distribución teórica y su comparación con la distribución 

de frecuencia acumulativa observada, Se determina entonces el punto en que las dos 

distribuciones, la teórica y la observada, muestran la mayor divergencia y ese es d 

valor de ON. 

Dado un nivel de significancia o para la prueba, la región de rechazo está 

dada por (d > d.), en donde d,, es el más grande número real tal que, asumiendo 

que H. es verdadera, P (I) N > d,,j <n.  

La prueba de Eohnogonw•Sinirnov trata las observaciones separadamente 

y así, a diferencia de la prueba clii.cuadrada, no se pierde información al combinar 

categorías. 

Con esta prueba finalizamos lo referente a las pruebas estadísticas, que son 

usadas para probar aletoriedad y uniformidad. 

Especificamente usaremos la prueba chi.cuadrada, para probar uniformidad 

en nuestro generador de Himnos psettdoaleatorios y de los métodos de generación. 
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0.2 GENERACIÓN DE NÚMEROS PSEUDOALEATC 

RIOS 

En este capítulo hablaremos acerca de lo que se entiende por simulación, en 

base a qué se utiliza la simulación y niales son sus ventajas y desventajas, también 

mencionaremos lo que se entiende por modelos, generadores de números pseudoale• 

torios; y elegiremos un generador de números pseudoaletorios que nos servirá para 

aplicar las distintas técnicas (le simulación a las distribuciones de probabilidad, 

0.2.1 Simulación 

La simulación es el proceso de desarrollar un modelo simple de un sistema 

complejo ya que dicho modelo es utilizado para analizar y predecir el comportamiento 

del sistema original. Se utiliza simulación ya que en general los sistemas de la vida 

real Sun complejos y a veces difíciles o imposibles de ser resueltos en su totalidad, 

En la simulación debe buscarse que los elementos que forman paute del sis-

tema sean relevantes, con esto nos referimos a que dichos elemeinths deben ser parte 

del objetivo principal del sistema, por otra parte se debe también tener cierta pre-

caución para ignorar aquellos elementos que no formen parte primordial del objetivo 

( aunque la tarea no sea nada fácil debido a la complejidad del problema). 

Para saber que se debe simular es necesario tener una definición exacta del 

sistema , para esto se tiene que hacer un análisis preliminar con el fin de determinar 

la interacción del sistema con otros sistemas y tomar en cuenta las restricciones y las 

variables que biteraddan dentro del mismo y en base a esto definir los resultados que 

se desean obtener. 

Las técnicas de simulación fueron primeramente desarrolladas en la física y la 

ingeniería y más tarde se desarrollaron y perfeccionaron por la industria militarizada 

y aeroespacial. 

Los distintos campos de aplicación de la simulación 8011 por ejemplo; los 

procesos de fabricación de semiconductores, los sistemas de distribución de energía 

eléctrica, sistemas nucleares, etc..lrara este tipo de sistemas se supone un modelo 
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matemático que consiste de ecuaciones que relacionan variables internas del sistema 

con otras variables que interactuan fuera del sistema. 

Estos modelos deben de describir de una manera muy clara la idea original, 

con el fin de ser programados en una computadora, ya que como veremos más adelante 

es de gran uso la implementación de éstos, debido a la eficacia y rapidez con que son 

hechos los cálculos 

0.2.2 Elementos de la simulación 

Debido a lo anterior la simulación es una poderosa l►erramienta para el 

análisis y diseño de sistemas complejos. 

tos elementos básicos del proceso de simulación son 

• 1:1 sistema crol. Se ¡diere a la fuente de los datos observados.Es decir 

(111e se debe hacer un análisis preliminar del sistema con otros sistemas 

y sus interrelaciones para debiór y estudiar los resultados que se esperan 

obtener. 

• Formar d modelo, Este elemento describe un conjunto 1in►ite de circun-

stancias bajo las cuales el sistema real es observado o probado, esto es, se 

debe formular un modelo y definir bulas las variables que forman parte de 

▪ Colreeirin dr los Datos.Este elemento es la explicación hiptitetica y 

completa de el sistema, por consiguiente, es muy importante que se definan►  

con claridad y exactitud los datos que el modelo va a requerir para producir 

los resultados deseados. 

• La computadora. Ésta es una herramienta que es de gran ayuda para 

estudiar el comportamiento de las partes del modelo con gran rapidez .Es 

decir ya que se tiene el modelo definido, se puede decidir entre la utilización 

de un lenguaje de computación como Pascal, Fortran, C, etc. para ser 

implantados en la computadora o un lenguaje especialmente hecho para l►  

simulación como O PSS,SI kW LA, etc. 
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• El algoritmo. Es el elemento que nos ayuda a describir parte por parte 

la ecuación del modelo para ser calculada mediante la computadora. La 

ejecución del algoritmo simula el comportamiento del sistema. 

• La Validación, A través de esta etapa es posible detallar deficiencias en la 

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

0.2.3 Usos y propósitos de la simulación 

La simulación puede ser usada en las siguientes áreas 

I. En situaciones eu las cuales las técnicas estadísticas y matemáticas usan métodos 

analíticos que fallan porque el problema es complejo y el usar otras técnicas 

como la simulación podrián ayudar a derivar el comportamiento del sistema. 

2. En la situación en la cual es imposible obtener una experiencia práctica, debido 

a que el fenómeno a considerar no ba ocurrido aun, por ejemplo el dise►io de un 

nuevo arroplano,el diseño de supercomputadoras,muipo médico,etc. 

3, En un proyecto de inversidn; En esté caso es recomendable usar simulación 

debido a que existen en la práctica una cantidad muy grande de proyectos de 

inversión, donde la incertidumbre con respecto a los flujos de efectivo que el 

proyecto genera, a las distintas tasas de interés a las distintas tasas de inflación, 

etc. hacen difícil o a veces aun imposible analizarlo en forma +maluca, es decir 

por medio de cálculos numéricos exactos. 

La simulación tiene los siguientes propósitos 

I. Predecir las consecuencias de cambios en política, condiciones o métodos; por 

ejemplo el cambio de tipo de motor de una linea de automóviles, la alteración 

de la información cuando la fuente cambia de exclusivamente periódico a exclu-

sivamente radio. 

2. El aprendizaje de nuevos sistemas en el orden de rediseñar o de redefinir éstos, 

pot ejemplo la alta definición en TV, estaciones espaciales, etc, 
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3. Verificar o demostrar una nueva proposición de comportamiento con el sistema, 

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

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

tasas de interés en las casas de cambio. 

Dificultades para usar simulación 

Estas dificultades se pueden clasificar como limitaciones inherentes, 

Limitaciones inherentes de simulación. 

Una limitación inherente se da debido a que los datos son obtenidos de 

un conjunto limite, obtenido por inducción. Para reducir estas limitaciones se usan 

pruebas estadísticas, análisis de sensibilidad, etc. 

Una segunda limitación inherente es que los métodos de simulación por 

si solos no punkt 'resolver sistemas complejos. Por esto la gran ventaja de usar 

simulación es debido a los algoritmos implantados en computarbira. 

Una tercer Militante es por ejemplo cuando se da una sola respuesta a un 

problema, cuando éste tiene más de una o cuando se da una respuesta cuando no lit 

hay. 

Además también existe la opinión de que los datos apropiados no existen, 

aunque esto no sea del todo entendido debido a que los datos son generados por 

el propio investigador, y se hacen los cálculos necesarios para que se' acoplen a las 

necesidades propias. 

También el conocimiento acerca de varias técnicas estadisticas y matemáticas 

en la evaluación de la simulación es inadecuada 

Resumiendo esto de la manera más general posible, diremos que para mod-

elar 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 pasos que nos ayuden 

a resolver nuestro problema de la manera más adecuada. 

Por todo lo anterior la simulación es una herramienta n►uy poderosa y (le 

mucha ayuda ya que con la construcción de modelos se puede ahorrar Mucho tiempo 

en los cálculos y en el costo. 



Después de la creación de un modelo de simulación, que represente nuestro 

problema lo más real posible se debe de validar, romo ya se a mencionado en las 

etapas de la simulación, las formas más comunes de validar un modelo son: 

La opinión de expertos sobre los resultados de simulación. 

La comprobación de falla del modelo de simulación al utilizar datos que 

hacen fallar al sistema real, 

La aceptación y confianza en el modelo de la persona que hará uso de los 

resultados que arroje el experimento de sinu 

Ya que hemos hablado tanto de la importancia en la creación y elaboración 

de un modelo diremos a contlimación que se entiende por modelo, los distintos tipos 

de modelos y el tipo de modelo que se usara para la elaboración de nuestro trabajo 

en simulación. 

0.2.4 MODELOS 

Un 'nado es la representación simplificada de un sistema. 

tos modelos, como ya hemos visto, son de gran utilidad, ya que pueden 

representar en una forma simplificada cualquier• pmblenia (le la vida real. 

El modelo se hace ya que se tengan definidas las variables y bis resultados 

que se esperan. 

De acuerdo a la forma en que ha sido creado el modelo se debe de someter 

a pruebas estadísticas muy rigurosas, esto con el lin de garantizar cierto nivel de 

seguridad en la inferencia que  pueda  hacerse. 

El modelo debe ser construido del tal forma que represente el compor• 

tantiento del sistenta,en base a variables matemáticas o lógicas. 

Se deben coleccionar datos que nos ayuden a la formulación del modelo y 

hacer una extracción de los datos relevantes de nuestro sistema, e implementan• el 

modelo mediante el empleo de algoritmos numéricos, que pueden repetirse exacta• 

mente en lenguaje de programación y con esto obtener con más rapidez los resultados 

deseados. 

Ya que se obtuvieron los resultados, se deben de interpretar para poder• 
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tomar una decisión que nos lleve a la respuesta exacta de nuestra 

LOS IllOtielOS se pueden clasificar de la siguiente forma: 

De acuerdo a las variables de interés, las cuales pueden ser continuas, disc, 

retas, combinadas y determinísticas o estocásticas. 

Está clasificacion se basa en el comportamiento de la variable dependiente del 

►nodelo; es decir por ejemplo, si una variable puede tomar un valor dentro de un rallo 

especifico, el modelo es continuo; por ejemplo cualquier objeto que esté suspendido 

es continuo porque la posición del objeto(variable dependiente) varía continuamente 

sobre el tiempo. 

Si la variable dependiente puede tomar solo un número finito o infinito no. 

merable de valores específicos, entoces se dice que el modelo es discreto. 

Si la variable dependiente si,  encuentra en un modelo continuo y en uno 

discreto se dice que el modelo es combinado. 

Si la variable dependiente es completamente determinad;►  por la condición 

inicial, estados del modelo, y salida(s) para el modelo se dice entonces que el modelo 

es dricrotini:qico. 

En el caso de que un modelo sea csloaístiro, las variables dependientes no 

pueden ser evaluadas con liase al conocimiento de las condiciones iniciales, los estados 

y salidas del modelo. 

Cabe destacar que cuando se trabaja C011 Mi siste►ua real continuo, el mod-

elo a desarrollar no necesariamente es continuo y similarmente cuando el sistema es 

discreto, el modelo no necesariamente debe de ser discreto y así sucesivainente. 

Un modelo científico es aquel que proporciona de alguna forma el análisis 

para deter►ninar como uno o más cambios en algunos aspectos del sistema modelado 

puede afectar otros aspectos del sistema o al sistema como un todo, esto es que si se 

propone hacer algun ca►nbio debe no solo de pensarse en alguna parte del problema, 

;duo  que también se debe ver en que forma o como afecta al problema original ese 

cambio. 

[kW() a esto se debe de construir una función objetivo y en base a ésta 

trabajar todos los cambios y modificaciones del modelo, esta función objetivo debe ser 

una Unión matemática que represente las caracteristicas del problema con variables 
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de decisión. 

lin modelo simbólico requiere operaciones lógicas o matemáticas que puedan 

ser usadas para for ► nular una solución al problema dado. 

Dada esta clasificación se deben de contruir modelos matemáticos porque 

ofrecen o describen en forma más general el problema a modelar. 

Como siguiente paso, después de haber construido el tipo de modelo que 

refleje de alguna manera la idea más cercana a la realidad, es resolverlo, y tenemos 

entonces que los métodos de solución más 'nardos o conocidos son analiticos y 

numéricos. 

Los métodos de solución analítica se obtienen de su representación matemática 

en forma de fórmula. 

Los métodos de solución numérica son una aproximación, obtenida romo 

resultado de la sustitución de las variables y parámetros del modelo, por valores 

numéricos. Muchos métodos numéricos son recursivos, es decir (pie se necesita de un 

resultado previo para obtener el siguiente. 

Uno de los métodos más conocidos y que trabaja de forma recursiva es el 

método de Monte•('arlo, esté método fué usado en la segunda guerra mundial (bomba 

atómica) en una simulación directa concerniente a la difusión de neutrones y está 

basado en la generación de números aleatorios. 

Los problemas considerados por el método de NIonte•Carlo son deterministicos 

In•olrabilisticos . El aprovechamiento más simple del inetódo de Monte4!arlo es la 

observación de mininos aleatorios y en base a la simulación se eligen de alguna manera 

estos números para inferir la solución deseada. 

Esté mettitio es sin lugar a duda una de los más importantes en el uso de la 

simulación. existen muchos estudios relacionados con éste. 

Diremos además que en las últimas décadas se han encontrado usos exten-

sivos en base a los números aleatorios; en investigación de operaciones,en experimentos 

lisiconucleares, ett biología, etc. 

En el siguiente tema definiremos más ampliamente que se entiende por 

números pseudoaleatorios, cuál es su uso, cuál es la forma de generación de éstos 

y por qué su creación.. 
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0.2.5 NÚMEROS PSEUDOALEATORIOS 

Bajo un método matemático un número es definido cuino psrioloalenforio 

debido a que éste no es realmente aleatorio, ya que es generado mediante relaciones 

de recurrencia que son determinístiras. 

Sin embargo, esta objeción puede superarse, al menos pardalitien te, al tomar 

el punto de vista un tanto pragmático de que Ulla sucesión puede considerarse aleatoria 

si satisface un cierto conjunto de pruebas estadísticas de aleatoriedad. 

El objetivo de crear este tipo de números, es porque pueden ser usados como 

variables aleatorias y dar la prueba de laboratorio que necesitamos, para poder definir 

los resultados esperados de cierto modelo matemático. 

La generación de milperos pseudoideatorios se da por n'edil() de una 

tribución uniforme estándar denotada por 11(0,1 ) y bajo esta distribución, otras (lis. 

trilinciones de probabilidad pueden obtenerse bajo tranformaciones, que más adelante 

explicaremos. 

(loa de las muchas técnicas que ba sido usada en años recientes para generar 

húmeros pseiploaleatorios es lit siguiente. 

La técnica que fuer propuesta por John Von Neumann llamada método de' 

Minimos Cuadrados que principalmente consiste en: 

• Elegir un milpero de u (ligaos (u par) a este número se le llama semilla y 

a partir de éste se generan pioneros psencloaleatorios de n 'ligaos en forma t'entrón. 

• Se eleva al cuadrado y al número resultante se le agrega ceros a la izquierda, 

si es que liare' falta para completar 2n dígitos. 

• El siguiente mimen) sexi formado por los n digitos centrales del número 

obtenido en el paso anterior. Y así sucesivamente hasta obtener la cantidad deseada. 

Es decir por ejemplo sea:1979 la semilla, obtener una sucesión de 10 números 

pseudoitleaturios: 

I.- (3979)2  = 15832441 

2.. (8324) = 69288976 

:1.• (2889)1  = 08346321 
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10.- (0001)2  = 00000001 

Con esta semilla se obtiene un período de 10 a partir del cual el resultado es 

cero, a esto llamamos ► tna sucesión determinística y que además aparenta ser aleatoria. 

Debido a que los números generados por este método tienen un período muy 

corto, el método de mínimos cuadrados ha caído en desuso. 

En base a esto, y debido a la forma en que se rechaza este método para 

generar números pseudoaleatorios, se plantea que para la generación de estos números 

se deben garantizar: 

1.- Que estén uniformente distribuidos 

2.- Que sean estadísticamente independientes 

3.- Que sean reproducibles 

4.- Que tengan periodo largo(siu repetición dentro de una longitud deternii-

liada de la sucesión.). 

N'a que hemos hablado de las características que deben tener los m'olleros 

psendoaleatorios, como siguente tenia definiremos que es un generador y cómo se debe 

elegir el generador para que cumpla con los requisitos mencionados. 

0.2.6 TIPOS DE GENERADORES CONGRUENCIALES. 

Los siguientes conceptos nos serán de gran utilidad en el desarrollo de este 

capítulo. 

Entenderemos como congruencia la siguiente definición: 

para cada entero p > 1 y para toda a y b en 2. se define a congruente con b 

módulo p y se escribe a E. b(mod p), si 

a — b es divisible por p, esto es existe q E 2 tal que a = qp + b, 

en particular a O (triad p) si para alguna q E 2, o = qp. 

Empezaremos por definir algunas técnicas básicas para generar números 

pseudoaleatorios bajo una distribución uniformes 11(0,1 ). 

Las técnicas de las que hablamos son; los métodos congrueneiales . En este 

caso, enteros aleatorios, sobre un rango conocido son primero generados , para después 

ser utilizados en las técnicas de simulación. 



0.2.7 Generadores Congruenciales Lineales. 

Los inétudos más conocidos fueron sugeridos por Leliiner y estos son; con• 

gruencial mixto y congruencial timItiplicativo. 

0.2.8 Congruencia! Mixto 

Con los generadores congruenciales lineales mixtos se obtiene una sucesión de 

números psendoitleatorios, la secuencia congruencial puede tomar formas diferentes, 

pero el método más comunmente usado está definido de la siguiente forma. 

El siguiente número psendoideatorio es determinado a partir del último 

número generado, es decir el número psendualeatorio .V„4.1  es derivado del número 

pseudoaleatorio .V,, donde la relación de recurrencia es la siguiente: 

Xi 	= ( a 	+ e) mai/ Al 	( 1 ) 
donde los números X„ a, e y á/ son enteros no negativos y ti < X, < 

a es el multiplirativo (a > O) 

e es lit constante aditiva (e > O) 

31 es el módulo (Al > X u,Al > a y A/ > c), 

Está relación de recurrencia nos  dice que X„.1.1  es el residuo de dividir ‘t  X „ 

entre el módulo, esto significa que los valores posibles de X„.1.1  son (0, 1.2, 	 AI — 1), 

donde Al representa el número posible de valores diferentes que pueden ser 

generados ya que los enteros producidos por la fórmula (I) 

están en el intervalo (O, 	. 

Mediante la transformación U, = XJAI se obtienen números en el intervalo 

(O, t ), los cuales se distribuyen uniformemente aproximadamente. 

0.2.9 Congruencia) Multiplicativo 

Al igual que el generador congruencial mixto, el generador congruencial !un'. 

tiplicativo determina al siguiente número pseudoaleatorio a partir del último número 

generado. en base a la relación de recurrencia; 

X„.1, 1  = a X„ mal M 



X0  es la semilla (X0  > O) 
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a es la constante de multiplicación 

La recomendación principal de estos dos generadores es la elección de la 

semilla, a,c (en el caso mixto) y Al, ya que de estas constantes depende de que el 

generador tenga o no un período completo, entendiendo por esto que; 

El periodo es el tamatio de la longitud de una secuencia de números pseu-

doaleatorios que se pueden generar antes de que se repita la sucesión. 

Sea P el periodo de una sucesión, se dice que es completo si P = M. Para 

generadores multiplicativos el periodo máximo es Al — I pues si el cero alguna vez se 

presenta éste se repetirá indefinidamente. 

Los siguientes teoremas nos sugieren las condiciones para conseguir el periodo 

máximo, para el generador de (I) 

Teorema 1 

Un generador congruencia' mixto tiene periodo 	si y solo si 

i) 	e es un primo relativo a M 

a E l morí p 	para cada factor primo p de Al 

iii) a 	1 mod 4 	si 4 es un factor de Al 

Cabe hacer notar que si Al es primo, existe período completo solo si u = I 

Teorema 2 

tht generador multiplicativo con modulo 	= 2 > 16 tiene período máximo 

M/4 si y solamente si a 3 mod 8 o a = 5 mod S. En el caso a 5 naos( 8, 

si b = X0  unid 4, entonces 

(f/i — b/M) es la secuencia de salida del generador de periodo completo 

X1 = 	+ b(a — )/4}ruad M/4 

Aunque para aplicar estos teoremas en la elección de nuestro generador, es 

necesario en primer lugar tener una computadora muy poderosa(en cuanto a capaci-

dad), ya que es necesario utilizar un módulo bastante grande. 



0.2.10 ELECCIÓN DE UN GENERADOR 

X11 

Está elección dile ser de acuerdo a nuestras necesidades, por ejemplo si !hui-

tamos nuestra atención para obtener generadores de 1111 periodo CO1111)1(40 y además 

buscamos generadores undtiplicativos con módulo primo y período máximo, los gen-

eradores indicados serian los generadores congruenciales mixto y multiplica' vo, ya 

que estos toman valores regularmente espaciados en el intervalo [0, 1), y cada 11110 

ocurre una vez por ciclo. 

Si se proporciona a áf un valor suficientemente grande, 

la colección de números (10 podrá tener una distribución uniforme. 

Después de l►aber ►neucionado diferentes tipo de generadores, nosotros elegi-

mos en primera instancia como nuestro generador de números pseudoaleatorios, al 

generador congruencial mixto, porque consideramos que era un buen generador. pero 

al ser usado en nuestro algorimo y ser implantado (.11 lenguaje de eolnputarkin (Pas-

cal), resultó no ser el más optimo, primeramente porque no teniantos una computa-

dora lo suficientemente poderosa y en segunda instancia porque el lenguaje de Pascal 

time ciertas restricciones es cuanto al rango de números y el generador congruencia! 

mixto. en algunos cálculos teníamos que poner muchas restricciones para que puediera 

ser generado cierto porcentaje de ►cimeros. 

Es por esto que preferimos elegir el generador que nos proporciona Pascal 

(U ANUOM), los números generados también tienen una distribución unitOrnm en el 

intervalo (0,1). 

HA NDOM nos permite un porcentaje mayor de número generados, y éste 

es por asi decirlo el principal objetivo, para poder dar respuesta a nuestro problema 

que nos planteamos al inicio de este trabajo. 

Después de ser generados los números pseudoaleatorios, el siguiente paso es 

aplicarles la prueba estadística, que nos ayudara para probar aleatoriedad en nuestros 

números generados por lt A NDOM , la prueba que usaremos será la Chi-Cuadrada. 



0.3 TÉCNICAS GENERALES PARA SIMULAR 

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD 

En primer lugar mencionaremos los métodos generales, es decir los métodos 

de aceptación•recliazo y el método de la transformación inversa, y como parte de 

otro capitulo mencionaremos los métodos particulares para la simulación de algunas 

variables aleatorias, en ambos casos continuas o discretas. 

Llamamos particulares a los métodos que solo nos sirven para simular una 

distribución de probabilidad. 

0.3.1 El Método de la Transformación Inversa 

Este método se refiere a la simulación de una variable aleatoria continua A' 

con (unción de distribución acumulativa FM i.e. F(r) = P(.9( < x) y está basado 

en el siguiente resultado. 

Proposición. 

Sea II una variable aleatoria que se distribuye uniformente en el intervalo 

(0,1) y sea F una función de distribución de probabilidad continua y estrictamente 

creciente. entonces la variable aleatoria A' = P-I(U) tiene como función de (lis. 

tribución a P. 

Dein. 

Si X = F-1(11), entonces Pr( X < x)= Pr(ri(U) < .r) 

Pero, debido a que F(x) es una función continua monótona y estrictamente 

	

creciente de 	podemos escribir 

Pr(F-1(1/) <r) = Pr(li < F(x)) 

Y como U es una variable aleatoria uniforme 1.1(0, 1), tenemos que 

K(U < F(x))= F(x) 

Por lo tanto, 

	

Pr( 	S ic) = P(x). 

De esta forma, la variable aleatoria A = E (U) tiene la distrijoreiótre•.,... 

querida. 
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Para ejemplificar este método, sea X una variable aleatoria con distribución 

exponencial de parámetro A, entonces su función de densidad es 

f(x) = Ae-'' 	 para 	x > 0, 

y su función de distribución acumulativa está dada por 

P(x) = fo Ae'rdt = 1 — e-Ar 

Por lo tanteó, la función inversa de la distribución acumulativa es 

P-1(u) = 	log(I — u) 

Así que por la proposición demostrada anteriormente, si U es una variable 

aleatoria con distribución uniforme en el intervalo (0,1), entonces 

P-1(U) = —klog(1 — U) tiene una distribución exponencial de parámetro A. 

Pero si U es una variable aleatoria uniforme 1/(0, I ) entonces (1 — U) también tiene 

esta distribución por lo tanto la variable aleatoria .V = 	log U tiene también una 

distribución exponencial con parámetro A. 

El método de la transformación inversa es uno de los más utilizados, al 

menos en nuestro trabajo, debido primero a que la transformación inversa F'71  de las 

distribuciones simuladas no ha sido demasiado dificil de encontrar ya que son muy 

conocidas, y segundo, porque siempre necesitamos para su simulación exactamente 

una variable aleatoria U(0, 1),que nos da el valor de la X deseada, ya que como 

veremos en el método siguiente se necesitan varias variables aleatorias distribuidas 

uniformemente es 11(0,1) para poder obtener el valor de X. 

En forma general diremos que el principal problema que presenta este método 

es el evaluar F-1(u), es decir si no nos es posible escribir una fórmula para 	en 

forma cerrada, no es posible utilizar este método, como por ejemplo para las distribu• 

dones normal y gama no es posible usar este método ya que cuino sabemos no existe 

la fórmula F-1  en forma cerrada, aunque para estos casos se dan métodos alternativos 

para poder simular dichas distribuciones, y que pueden ser mejores y más rápidos en 

el tiempo de cómputo 
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0.3.2 Método de Aceptación-Rechazo 

Debido a los numerosos avances en los métodos para generar números aleato-

rios, se menciona un método alternativo al n►étodo de la transformación inversa. 

Este método es conocido como el método de rechazo(algunas veces llamado 

de aceptación-rechazo) atribuido a Von Neumattn. 

Podemos decir que este método es menos directo en su aprovechamiento y 

puede ser útil cuando los métodos directos fallan o son ineficientes. 

A continuación mencionaremos este método, que puede ser como una alter-

nativa o para ser comparado con los resultados, en el tiempo de cómputo principal-

mente con el método de la transformación inversa. 

Supongamos que deseamos simular una variable aleatoria X 

Esta variable tiene una función de distribución F(x) y una función de den-

sidad f(x). 

El método de aceptación-rechazo requiere de la espeCilicación de una función 

h(x), tal que h(x) 2 f(x).. 

Sea X generada de fr(x),x E .Para efectuar este método se representa a 

f(x) como 

h(x)= Ch(x)9(x) 
donde C > 1, h(x),es también una función de densidad de probabilidad, y 

O < g(x) 5 1. 

Se generan dos variables aleatorias U que se distribuye nniforn►ente en 

11(0, 1) y Y como h(y), respectivamente, y la prueba consiste en ver si la desigualdad 

< g(Y) se cumple de la siguiente manera 

I. Si la desigualdad se cumple, entonces aceptamos Y , como una variable 

generada (le f,(x). 

2. Si la desigualdad no se cumple, rechazamos el par 1/ y Y e intentamos de 

nuevo, 

La temía dada en este método se basa en lo siguiente. 

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

de probabilidad fx(x),x E 1, la cual es representada como 
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fx(x) = Ch(x)9(z), 
donde C> 1,0 < y(x) < 1, y h(x), es también una función de densidad de 

probabilidad. 

Sea U y Y independientemente distribuidas como 11(0, II y h(x), respecti- 

vamente. Entonces 

Mx 1 U <á(Y)) = fx(x). 
Dem. 

Como U y Y son independientes, se tiene 

IV < g(Y) 1 Y = xl = P(I1 5 9(4 = g(x) 

Asi que 

Piti < g(Y)] = 	Phi < g( Y) 1 Y = x]h(x)dx = f°„,,g(x)h(x)dx = 

= I/c 	' 

Ahora bien, por la fórmula de Rayes, 

fy(x 1  u < g(V)) = 11"(47,1(r)  = cy(x)h(x)= fx(x) 

Concluimos la exposición de este método decidido que la efeciencia del 

método de aceptación-rechazo es determinada por la desigualdad I! < g(Y) 

Para ejemplificar este método mencionaremos como generar una función de 

distribución Normal 

Para simular una variable aleatoria normal Z ( con inedia O y varianza 

1), cabe hacer notar que el valor absoluto de Z tiene una función de densidad de 

probabilidad. 

f(x)= *e'z'ti O < x < oo 

como se menciona anteriormente se debe de encontrar una función h(x), que 

en este caso es una función de densidad exponencial con inedia 1, tal que 

h(x)?.. f(r) 
aplicando el procedimiento tenemos que 

fiffl = 	exp 	 = 5 72-Fr exp {di31-$  

= 12;7; exp {- L712} 5 s./2e/7r 

si tomamos a e = 	tenemos que 

= exp 

con esto podemos simular el valor absoluto de una variable aleatoria normal 
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0.4 TÉCNICAS PARTICULARES PARA GENERAR 

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD 

Una técnica que fue desarrollada para simular una distribución normal a 

partir de una distribución uniforme es la de coordenadas polares. 

0.4.1 Simulación de una distribución normal 

Esta simulación se hizo de acuerdo al método de coordenadas polares 

Este método está basado en la siguiente proposición 

Proposición 

Sean U y V variables aleatorias independientes. ambas ron diStribIldiin uni• 

forme en el intervalo (0, I) . Definamos 

X = 1-21iTros(2/r17) y 

= kr-117i7sen(274'), 

entonces A' y 1' son variables aleatorias independientes, ambas ron dis- 

tribución normal estándar. 

Dem: - 

Sea Z = —21n U y sean ryx y Jivx la función de distribución y de densillail 

conjunta, respectivamente, (le X y 1'; se tiene entonces, 

Ex,v(xo. Yo) = P 	cos 'irf .  < xe, asco2r/1 < 

= 
[[atiendo el cambio de variable 

x = /Feos 2/ru, 

y = Visett2iru, se obtiene, 

P.I.v(iro, Yo) = fiur,oltsro.v<so I fzGrsi  + 	I., metal) 1)(14 

= R ff((rdi liáSzodiSvo  Mil  + 

Así que, 

fX,K£4) = Ih(s1  +y'1) = *C4L12.  

Por lo tanto, X y Y son independientes y cada una de ellas tiene distribución 

normal estándar. 



47 

0.4.2 Simulación de una distribución gama 

Para simular una distribución Cama con parámetro a igual a un entero 

positivo, se puede utilizar el hecho de que la suma de u variables aleatorias indepen-

dientes, todas con distribución exponencial de parámetro A, tiene una distribución 

gama con parámetros o = u y A. 

Por lo tanto, si Ilb ...,11„ son variables aleatorias independientes, todas Con 

distribución uniforme en el intervalo (0, 1), y A > 0, entonces, la variable aleatoria 

X = 	log 

= log(I1W/i) 

tiene tina distribución gama con parámetros o = o y A. 

0.4.3 Simulación de una distribución Uniforme discreta 

La distribución uniforme discreta en el conjunto (k,k + 	, j) se puede 

obtener directamente de una distribución uniforme en el intervalo (0, 1). 

En efecto, si // tiene una distribución uniforme en el intervalo (0, I ), 

entonces, para i = 0, I, 2, ... ,j — k, 

P[1,1 E [75-14 -4,7ith)1 = 	(le manera que si definimos 

X = + 

en donde Rll denota a la función mayor entero, entonces X tiene una tb. 

tribución uniforme en el conjunto (k, k + 

0.4.4 Simulación de una distribución Geométrica 

La distribución Geométrica también formó parte del estudio, esta distribución 

fue calculada ett base a su relación con la distribución exponencial. 

Sea O<p<I y Y una variable aleatoria con distribución exponencial de 

parámetro A = — In(I — p), entonces, si x > O, tenemos 

P(x 5 < x + ) 

= A fr e"vdy 

= (1 — 
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= 	— 13)r  
De manera que 

X = 	tiene una distribución geométrica de parámetro p. 

Por lo tanto, si U tiene una distribución uniforme en el intervalo (0, I ), 

entonces 

X = Hin Ufln( — p)11 

tiene una distribución geométrica de parámetro p. 

0.4.5 Simulación de una distribución Binomial 

Si III ,— ,11„ son variables aleatorias independientes, todas con distribución 

uniforme en el intervalo (0, 1). 

Entonces si decimos que hay éxito cuando U, < p, la variable aleatoria 

X = E:=1 40.10) 
representa el número de éxitos en o ensayos, por lo tanto tiene una dis- 

tribución binomial con parámetros o y p. 

0.4.6 Simulación de una distribución Poisson 

Una distribución Poisson puede simularse utilizando su relación con la dis-

tribución exponencial. 

En efecto, consideremos eventos que ocurren aleaturiamente en el tiempo  

de tal manera, que el número de ocurrencias hasta el tiempo 1 tiene una distribución 

Poisson de parámetro M, en donde A es el número promedio de ocurrencias por unidad 

de tiempo. 

Sabemos que en esta situación, los tiempos entre ocurrencias sucesivas son 

independientes y tienen, cada uno de ellos, una distribución exponencial de parámetro 

A. 

Denotemos por XI  al número de ocurrencias basta el tiempo t y por Yi  , Yi, ... 

a los tiempo entre ocurrencias sucesivas, comenzando desde el tiempo 0, en el cual no 

ha habido ninguna ocurrencia. 

Entonces Xe  = k si y solo si 
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+ 	+ • • • + < y 

+ 	+ • • • + Yk + Yk4.1  > t. 
Por lo tanto, 

= max{i: 	5 t} 

En particular, la variable aleatoria 

X = max : 	< I} tiene una distribución Poisson de parámetro A. 

De esta manera, la distribución Poisson se puede obtener generando (lis. 

tribuciones exponenciales, las cuales a su vez se obtienen generando distribuciones 

uniformes. 

De manera más especifica, se puede concluir lo siguiente: 

Sean 111 ,14,... variables aleatorias independientes, todas con distribución 

uniforme en el intervalo (0, I ), 

entonces la variable aleatoria 

X = max : 	hui)  
= max : — In 	U, 5 A} 

= max : 11=1  

= min {i : 	e-,‘} — I 

tiene una distribución Poisson de parámetro A. 

En el siguiente capitulo concluiremos en base a los métodos utilizados cual 

fué el mejor. 

Además mencionaremos los algoritmos que utilizamos para la generación de 

números pseudoaleatorios, mostraremos las gráficas y también se tendrán los resulta. 

dos obtenidos al aplicar la prueba estadística, y el tiempo de cómputo en la simulación 

de cada una de las funciones de distribución, con todas estas pruebas veremos en forma 

más precisa cuando podamos aceptar o no los métodos utilizados, diciendo que nos 

aproximaron de la mejor manera a la verdadera función de distribución. 
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0.5 APLICACIÓN DE LA SIMULACIÓN 

En este capitulo hablaremos de la forma en que usamos la simulación, los 

resultados obtenidos al aplicar los distintos métodos y las gráficas de ciertas funciones 

de distribución, así como el tiempo de cómputo. 

Como ya vitnos en capítulos anteriores, para la generación de números pseu-

doaleatorios utilizamos el generador RA N DOM de Pascal, con este método generamos 

los números uniformes que nos sirven para la simulación de ciertas distribuciones de 

probabilidad, tanto discretas como continuas. 

Conforme a estos métodos de simulación se generaron unimos que nos 

dieron muy buenas aproximaciontm a las distribuciones reales. 

La simulación de los métodos mencionados se realizaron tanto en &tribu. 

dones continuas como en discretas, comenzamos por mencionar los resultados obtenidos 

en las slistribuciones continuas que formaron parte de nuestro análisis. 

0.5.1 La distribución Normal. 

Como primer paso la distribución normal fué simulada por el método de 

coordenadas polares. Los resultados obtenidos al aplicar el método de coordenadas 

polares se pueden ver en el apéndice A. 

Dado los resultados, el tiempo de ejecución del programa y la gráfica, pode- 

mos decir que este método nos da una buena aproximación a la verdadera distribución. 

La simulación de esta distribución se hizo en base al algoritmo siguiente 

Algoritmo N 

I Generar 111 ,U1  independientes, con distribución 11(0,1) 

2 Calcular fe = —2111(//i ) y O = 202) 

3 Hacer X = Rcus O 

Esta distribución también fué simulada eta base al método de rechazo, los 

resultados se pueden ver en el apendice Al 

Conforme a los resultados, el tiempo de cómputo y la gráfica de la dis- 

tribución, concluimos que también es un buen método 
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El algoritmo en el cual nos basamos para simular dicha distribución es el 

siguiente 

Algoritmo Nt 

I Generar Vi  y Vi independientes, con distribución exp(1) 

2 Si Vi < (Ve — 1)i/2 regresar al paso I 

3 Generar II, independiente de V►  y V1, con distribución U(0,1) 

4 Si U > 0.5, entonces Z = —1/ 

.5 Si no,Z=Vn  

0.5.2 Distribución exponencial 

La siguiente función de distribución simulada fué la exponencial. esta (lis. 

tribución fue simulada por el método de transformación inversa. 

Los datos obtenidos aplicando el método de tranformación inversa se pueden 

ver en el apéndice A2, así como el tiempo de ejecución y la gráfica de la función 

simulada. 

Dados estos resultados podemos concluir que esté método nos da una buena 

aproximación a la verdadera función de distribución. 

La distribución exponencial fué simulada en base al siguiente algoritmo 

Algoritmo E 
1 Generar U ron distribución II(0, 1 ) 

2 Hacer X = —A ln U 

0.5.3 Distribución Gama 

La siguiente distribución que formó parte del estudio fué la distribución 

gaina, obteniéndola como una suma de variables aleatorias independientes, todas con 

distribución exponencial con el mismo parámetro. 

Los datos obtenidos aplicando el método se pueden ver en el apéndice A3, 

así como el tiempo de ejecución y la gráfica de la función simulada. 

Dados estos resultados podemos concluir que este método nos da tina buena 

aproximación a la verdadera función de distribución. 



La obtención de la distribución gama se basó en el siguiente algoritmo 

Algoritmo G 

1 Generar 1/1 ,112 ,...,11„ independientes, con distribución 11(0, 1) 

2 Hacer X = - 	,U,)  

0.5.4 Distribución Cauchy 

Otra de las distribuciones que formó parte de nuestro análisis fué la Cauchy.Ésta 

fue simulada por el método de la transformación inversa, 

Sea F'(X) = i + 	tau -I 	la función acumulativa de una Cauchy 

Aplicando el método a la función acumulativa tenemos 

X = 	 + fi tan irr (1/ - 	= 	un.uT 

La simulación de esta distribución nos dio una buena aproximación a la 

verdadera distribución. Los datos obtenitlos,e1 tiempo de cómputo y la gráfica de la 

función se pueden apreciar en el apéndice A4. 

El algoritnio que sirvió para simular a la distribución Cauchy es el siguiente 

Algoritmo C 

1 Generar U con distribución 11(0, I ) 

2 Hacer X = o - 

0.5.5 Distribución Chi- Cuadrada 

La distribución Chi-Cuadrada (x2), fué simulada con 20 grados de libertad 

como un caso particular de la densidad Gama, con parámetros o = 1/2 y /1 = 2, 

respectivamente. 

El algoritmo en el cual nos basamos fué el siguiente 

I Generar números aleatorios con distribución uniforme •••• (0, 1) 

2 Calcular a Y = -2 *In(re Ui), donde k son los grados de libertad 

3 Y, tiene la distribución deseada 

De acuerdo con los resultados obtenidos, podemos decir que este algoritmo 

nos da una buena aproximación a la verdadera función de distribución 

Los resultados se pueden ver en el apéndice A5 
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0.5.6 Distribución t-Student 

Esta distribución fué simulada, de acuerdo a la relación que existe con la 

distribución Normal y la Distribución xl. 

El algoritmo en el cola nos basamos fué el siguiente 

I Generar a N con distribución Noma! 

2 Generar a Y con distribución X2  

:1 Calcular a X = N/OFIT:, donde k son los grados de libertad 

4 X , tiene la distribución deseada 

Los resultados que se pueden ver en el apéndice AB, nos dan una buena 

aproximación a la verdadera función de distribución. 

A continuación mencionaremos los métodos aplicados, así como los resulta. 

dos obtenidos en las distribuciones discretas que formaron parte de nuestro análisis. 

0.5.7 Distribución Uniforme discreta 

La distribución uniforme discreta en el conjunto (k,k +I,...,   j ) , fué shir 

ulada directamente a partir de una distribución uniforme en el intervalo (0,1) como 

se mencionó anteriormente. Es decir, si U tiene una distribución uniforme en el in. 

tervalo (0, 1), entonces X = k + 	k + 11/11 tiene una distribución uniforme en 

el conjunto (k, k + 	, j) 

El cálculo de X nos dió una buena aproximación a la verdadera función 

Uniformelos resultados,el tiempo de cómputo, así como la gráfica de la función se 

pueden apreciar en el apéndice B. 

El algoritmo en que se basó el cálculo de esta función fué el siguiente 

Algoritmo U 

1 Generar U con distribución U(0, 1) 

2 Hacer X = +1(j — + 1)l1 
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0.5.8 Distribución Geométrica 

La distribución Geométrica también formó parte del estudio, esta distribución 

fue calculada considerando que si U es una variable aleatoria con distribución uni- 

forme en el intervalo (0, 1), entonces X = (Pot I 1 111(1 — 	tiene una distribución 

geométrica de parámetro p. 

El cálculo de X nos dio una buena aproximación a la distribución verdadera, 

los resultados,el tiempo de cómputo y la gráfica se pueden ver en el apéndice Bl. 

El algoritmo en el cual fue basada la generación de dicha distribución es el 

siguiente 

Algoritmo G 

l Generar U con distribución 1/(0, I ) 

2 Hacer  X = 	(.11 111(1 — p))( 

0.5.9 Distribución Binomial 

La distribución binomial fue simulada considerando que si 111....,1:„ son 

variables aleatorias independientes, todas con distribución uniforme en el inter► alo 

(0,1), entonces la variable aleatoria X = 	 tiene una distribución bino- 

erial con parámetros n y p. 

Los resultados al aplicar este método se pueden apreciar en el apéndice B2 

Dados los resultados podemos decir que este método nos dió una buena 

aproximación a la verdadera distribución. 

El algoritmo en el cual nos basamos es el siguiente 

Algoritmo Bi 

I Generar 1/1, U2,...,U„ independientes, con distribución 11(0, 1) 

2 Hacer X = E 1 40,,,,(Ui ) 

3 X se distribuye con distribución geométrica 
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0.5.10 Distribución Binomial Negativa 

La distribución binomial negativa con parámetros (rt,p), fué simulada de 

acuerdo con su relación con la distribución geométrica con parámetro (p). 

Es decir si tenemos a 11,Y2,... Y,„ variables aleatorias independientes con 

distribución geométrica, entonces +Yi+... Y„ se distribuyen como una distribución 

binomial negativa. 

El algoritmo fué el siguiente 

Algoritmo Bn 

I Generar 	►;, variables aleatorias con distribución geométrica 

2 Hace a X = + 1/2  + Y„ 

3 X tiene la distribución deseada. 

Los resultados obtenidos, al simular esta distribución nos dan una buena 

aproximación a la verdadera tildón de distribución y se pueden apreciar en el apendice 

83 

0.5.11 Distribución Poisson 

La distribución Poisson (A), fué simulada en relación con la distribución 

exponencial (1/A) 

El algoritmo en el cual se basó para dicha distribución es el siguiente 

1 Sea k = 	,G=Iye=0 

2 Generamos ul •••• 11(0, I ) y remplazamos a b por 6* u 1, si h < k, entonces 

X = e, si no ir a 3 

3 Remplazar a e por + I y regresar a 2. 

De acuerdo con los resultados obetenidos, podemos decir que este método 

nos da una buena aproximación a la verdadera función de distribución, estos resulta- 

dos se pueden apreciar en el apendice 84. 



1. CONCLUSIÓN 

Mencionaremos como parte importante y que nos ocurrió en el transcurso de este 

trabajo lo siguiente; al elegir la manera en la cual íbamos a generar nuestros 
números pseudoaleatorios, elegimos en primera instancia al Generador Congru-
encial Mixto, que fué mencionado en este trabajo, pero al ser programado en el 
lenguaje de Pascal tuvimos dificultades en cuanto al rango de números que nos 
proporciona, ya que es importante obtener el mayor porcentaje de números, y una 
opción que encontramos a este problema fue el utilizar el generador que nos da 

Pascal, ItANDOM y este generador mejoró nuestros resultados. 
En base a los resultados obtenidos, que fueron el tiempo de cómputo, los 

histogramas de cada distribución y la aplicación de la prueba estadística (chi. 
cuadrada), podemos concluir diciendo que los métodos estudiados pueden con• 
siderarse buenos pues las distribuciones probabilisticas generadas se aproximan 
aceptablemente a las distribuciones teórica. 

1 
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APÉNDICE 

A 



(La simulacin en este programa de la distribucin normal, se basa 
en el m 

todo de coordenadas polares.) 

program generados normal; 
USES 

crt,graph,dos; 
type division = array(1..80) of integer; 

(Declaracin de variables) 

var 
xl, x2, i, a, c, 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 

grOriver : Integer; 

	

grMode 	: Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c:\tp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode <> grOk then halt(1); 

end; 

Function LeadingZero(w:Word):String; 	(formato de hora) 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)=1 then 
s:='01 	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,csegl); 
writeln('la hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 
LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(csegl)1; 
readln; 

Begin 
RANDOMIZE; 
For i:=1 to 25000 DO 
Begin 



ul:.random; 
u2:=random; 
R2 :. -2 k In(u1); 
teta :. 2 * (pi) * (u2); 
X:.sqrt(R2)*cos(teta); 	(normal) 
writeln(x:3:2); 

if ((x<4) and (x>-4)) then 
begin 
z:.40.trunc(x/0.10); 

if (x>=0) then 
z:=z+1; 
celda(z) := celda(z) 	1; 

end; 
end; 

end; 
FOR z:. 1 to 80 DO 

begin 
WRITELN('no. de valores en la celda ', z, 	celda(z)); 

end; 
WRITELN; 

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

GetTime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
wríteln('Ia hora final es:',LeadingZero(hr2),.:', 
LeadingZero(mn2),':', LeadingZero(seg2),':', 
Load ingZero(cseg2)); 
writeln('el tiempo de computo es:'); 
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(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mnl:,':', 

leadingZero(seg2-seg1),•.',1eadingZero(cseg2-vsag1):: 
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; 
1ine(1,1,1,getmaxy-1); 
for z:. 1 to 80 do 
begin 
freRel:.celda(z)/i; 
rectangle((z-1)*trunc(getmaxx.'80 1 , getmaxy, zltrunc(qe:maxxi80), getmaxy-tr 

uncifrerelkgetmaxy)k101; 
end; 

readln 
end. 



(Aplicacion de la prueba estadística a los distintos números generados, 
de las distintas distribuciones.) 

program generador_normal; 
USES 

crt,graph,dos; 
type division = array[1..1001 of integer; 

(Declaracin de variables) 

var 
xl, x2, i, k, z, v, summal, ob, I :longint; 
ul, u2, R2, X, teta. FreRel, suma, e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,inn2,seg2,cseg2:word; 
ch:char; 
espacio:string; 
arch:text; 

( Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la 
gratin de la distribucin) 

procedure inicia_graticos; 
var 

grDriver Integer: 
grMode : Integer: 
ErrCode : lnteger; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'cAtp\bgr); 
ErrCode := GraphResult; 
if. ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 

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

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)=1 then 
s: ='0' + s; 
LeadingZero: =s; 

end; 
BEGIN 	 (programa principal) 

CLRSCR; 
FOR i:= 1 to 80 DO 
celdap1:= 0: 
GetTime(hr 1 don I ,seg I ,csegl); 
writeln('la hora inicial es;',LeadingZero(hrl),':', 
LeadingZero(mnI),':', LeadingZero(seg 1),':', 
LeadingZero(cseg1)); 
readln; 

(Comienza la generacin de nmeros con distribucin uniformes 
en base al generador congruencial lineal mixto) 

Begin 



RANDOMIZE; 
For i: =1 to 25000 DO 
Begin 
ul:=random; 
u2: =random; 
R2 := -2 • In(u1); 
teta := 2 • (pi) • (u2); 
X: =sgrt(R2)•cos(teta); 	{normal} 
writeln(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 

z: =40 + trunc(x/0.10); 
if (x> =0) then 
z:=z+I; 
celda[z] = celda[z] + 1; 

end; 
end; 

end; 
readln; 

summa: =0; 
summal: =0; 
FOR z: = 1 to 100 DO 

begin 
summa 1: = summa 1 + celda[z]; 
if (z mod 20 = 0) then 

begin 
I: = z div 20; 
WRITELN('no. de valores en la celda ', z, 	summal); 
writeln; 
e: =i120; 
ob: =summal; 
summa: =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); 
writeln; 

GetTime(hr2,mn2,se&2,cseg2); 
writeln('Ia hora tina' es:',LeadingZero(hr2),':', 
LeadingZero(mn2),':', LeadingZero(seg2),':', 
LeadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo es:'); 
if (cseg2 < csegl) then 

begin 
seg2:= seg2 - 1; 
cseg2; = cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < segl) then 

begin 
nut2: = mn2 - 1; 
seg2: = seg2 + 60; 

entl; 
writeln(leadingZero(hr2-hr1),';', leadingZero(mn2-mn1),':', 

leadingZero(seg2-seg1),'.',1eadingZero(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[zJti 
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuaciun, 
iniciagraficos; 
line( , , 1 ,getmaxy -I); 
for z: = 1 to 80 do 
begin 
freRel; =celda(z)/i; 
rectangle((z•1)•trunc(getmaxx/80), getmaxy, z•trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel•getmaxy)•10); 

end; 
readln 
end. 



Figure 5.5 N(0. 1) density runetion, 

NORMAL(COORDENADAS POLARES) 

COMPARACIÓN DE GRÁFICAS OBTENIDAS Y LAS TEORICAS DE ACUERDO A LA SIMULACIÓN 
CON 25000 NÚMEROS GENERADOS 
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(La simulacin en este programa de la distribucin normal, se basa 
en el m 

todo de rechazo.) 

program normal; 
USES 

crt,graph,dos; 
type division 	array(1..80) of integer; 

(Declaracin de variables} 

var 
k, z,ld ;Iongint; 

ul, u2,u3, R2,x,VI,V2, teta, Frene' :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
ch:char; 
espaclo:string; 
arch:text; 

procedure inicia_graficos; 	(inicia graficos) 
var 

grDriver : Integer; 
grMode 	: Integer; 
ErrCode ; Integer; 

betún 
grDriver 	Detect; 
lnitGraph(grOrivor,erMode,'c:1tp'•,hgi'1; 
ErrCode :.GraphResult; 
if ErrCode <> grOk then halt(11; 

end; 
Function LeadingZero(w:Word):String; 	(formato de hora de inicio 
Va r. 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s).1 then 

LeadingZero:.s; 
end; 

BEGIN 	 (programa principal) 
CLRSCR; 
FOR i:. 1 to 80 DO 
celda(i):. 0; 
GetTime(hrl,mnl,segl,csegl); 	(muetra tiempo inicial) 
writeln('Ia hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 
LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(csegl)); 
readln; 
Begin 

ld:.1; 
RANDOMIZE; 
For i:=1 to 25000 Do 
Begin 
Repeat 

ul:zrandom; 

Y fin) 



u2:=random; 
V1:.(-1d*In(u1)); 	(exponencial) 
V2:=(-Idáln(u2)); 

Until V2 >= sqr(V1-1)/2; 
u3:=random; 
If u3 >. 0.5 then 

X:. -VI 	 (normal) 
Else 

X:.V1; 
writeln(X:3:2); 

if (x > -4) and (x < 4) then 
begin 
z:.40 + trunc(x/0.10); 
z:.zfl; 
celda(z) 	celda(z) f 1; 

end; 
end; 

end; 
FOR z:. 1 to 80 DO 	[loe números sun guardados en casillas) 

begin 
WRITELN('no. de valores en la celda ', z, 	colda(z)); 

end; 
WRITELN; 
GetTime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 	(tiempo final de ejecución) 

writeln('Ia hora final es:',LeadingZero(hr2),.':', 
LeadingZero(mn2),':', LeadingZero(seg2),':', 
Leading2ero(cseg2)); 
writeln('el tiempo de computo es:'); 
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(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mn14,':', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(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)/l 
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. ) 
inicia_grafícos; 
line(1,1,1,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*getmexy)*10); 
end; 

readln 
end. 



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados conforme a las 
distintas distribuciones.) 

program normal; 
USES 

crt,graph,dos; 
type diviston = array[l —100) of integer; 

(Declaracin de variables} 

var 
k, z,summal, ob, I, Id :longint; 

ul, u2,u3, R2,x,VI,V2, teta, FreRel,summa, e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hr I ,mn 1 ,seg I ,csegl ,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
duchar; 
espacio: string; 
arclt:text; 

( Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la 
gratin de la distribucin) 

procedure inicia_graficos; 
var 

grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
lnitGraph(grDriver,grMode,'c:\tplgi'); 
ErrCode ; = GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 

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

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String: 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = I then 
s: ='0' + s; 
LeadingZero: =s; 

end; 

BEGIN 	(programa principal} 
CLRSCR; 
FOR i:= 1 to 100 DO 
celda[i):= 0; 

( Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa) 

CietTinte(hr 1 , mal, seg I ,csegl); 
writelnCla hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 
LeatlingZero(mn 1),':', LeadingZero(seg 1),':', 
LeadingZero(cseg 1)); 
readln; 
Regio 



RANDOMIZE; 
For i:= I to 25000 Do 
Begin 
Repeat 

u l = random; 
u2: =random; 
V I: =(-Id*In(u I)); 	(exponencial} 
V2: =(-1d*In(u2)); 

Until V2 > = sqr(V1•1)/2; 
u3: =random; 
If u3 > = 0.5 then 

X:= -VI 
Else 

X:=1/1; 
writeln(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 

z; =40 + trunc(x/0.10); 
if (x > = O) then 
z:=z+l; 
celda[z] = celda[z] + I; 

end; 
end; 

end; 
readln; 

summa: =0; 
summal: =0; 
FOR z:= I to 100 DO 

begin 
summal:=summal + celda(z); 
if (z mod 20 = 0) then 
begin 

I: = z div 20; 
WR1TELN('no. de valores en la celda ', z, 	summa I ); 
writeln; 
e: =i/20; 
ob: =summal; 
summa: =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); 
writeln; 

( Muestra el tiempo final de laejecucin del programa, calculando 
el tiempo de ejecucin} 

GetTime(hr2,mn2,seg2,cseg2): 
writelnela hora final es;'.LeadingZero(hr2),':', 

LeadingZero(mn2),':', LeadingZero(seg2),':', 
LeadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo es:'); 
if (cseg2 < cseg l) then 

begin 



seg2; = seg2 • 1; 
eses?: = cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < seg I) then 
begin 

mn2:= mn2 • 1; 
seg2:= seg2 + 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2•hrl),';', leadingZero(mn2•mn 	', 

leadingZero(seg2•segl),',',1eadingZero(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(1(/i 
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. ) 
inicia_graficos; 
line(1,1,1,getmaxy.1); 
for t; = 1 to 100 do 
begin 
freRel: =celda(z)/i; 
rectangle((z•I)•trunc(getmaxx/130), getmaxy, z•trunc(getmaxx/80), getmaxy•trunc(frerel"getmaxy)• 10); 

end; 
readln 
end. 
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(Usando el m 
todo de la transformacin inversa, que se basa en la funcin de 

distribucin acumulativa F(x).1-exp-x/landa,resolviendo para x tenemos que 
X.-1/Id*In(U),con ld.1.) 

program generador_exponencial; 
USES 

crt,dos,graph; 
type division 	array[1..00) of integer; 
var 

xi, 	i, a, c, m, k, z, v:Iongint; 
ul, X, FreRel,ld :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
arch,arch2:text; 
brl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 

procedure inicia_graficos; 	(inician grafitos) 
var 

grDriver : Integer; 
grMode 	: Integer; 
ErrCode : Integer; 

Begin 
grDriver 	Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'e:\tp\hgl'); 
ErrCode c= GraphResult; 
iF ErrCode c, grOk then halt(11; 

end; 

Function Leading2ero(w:Word):String; 	(formato de hora) 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s1.1 then 
s:.'0' 1 a; 
LeadingZero:=s; 

end; 
REGIR 	 (programa principal) 

CLRSCR; 
FOR i:. l to 80 DO 
celda[iI:. 0; 
GetTime(hrl,mnl,segl,csegl); 
writeln('Ia hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn1),':', LeadIngZero(seq1),':', 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 

Begin 
Id:.1; 

RANDOM1ZE; 
For 	to 25000 Do 
Begin 
ul:=random; 
X:=(-1d=ln(u1)); 
writeln(x:3:2); 

 

(exponencial) 

  



IF x < 4 then 
Begin 

z:.trunc(x/0.10); 
z:.ztl; 
celda(z) 	celda(z) • 1; 

End; 
END; 

end; 
FOR z:. 1 to 80 DO 
begin 

WRITELN(' no. de valores en la celda 	 celda[z]); 
end; 

WRITELN; 
Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('la hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadIngZerolcseg2)); 

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(leadingZero(hr2-hr1),':', leadingZero(mn2-mn1),':', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZerolcseg2-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(1,1,1,getmaxy-1); 
for z:= 1 to 80 do 
begin 
freRelv.celda[zi/i; 
rectangle((z-1)1trunc(getmaxx/80), getmaxy, zAtrunc(getmaxx/80), getmaxy-tr 

unc(frerelhgetmaxy)*10); 

end; 
readln 
end. 



(Aplicacion de la prueba estaistica a los numeros generados de las 
distintas distribuciones.) 

prograrn generador exponencial; 
USES 

crt,dos,graph; 
type division = array[1., 100) of integer; 
var 

xi, xi 1, 	summal, ob, 1, k, z, v:longint; 
ul, X,—  FreRel,ld, summa, e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
arch,areh2;text; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 

( Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la 
grafica de la distribucin} 

procedure inicia_graficos; 
var 

grDriver Integer; 
grMode :Integer; 
ErrCode Integer; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,.c:\tplgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if 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} 

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = I then 
s:=.0' + s; 

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 \does \expon.tex'); 
rewrite(arch2); 
FOR = I to 100 DO 
celda[i): = O; 

( Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa} 

GetTime(hrl,mnl,seg 1 ,cseg 1); 
writeln('la hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':', 



LeadingZero(csegl)); 
readln; 

(Comienza la generacin de nmeros con distribucin uniformes) 
Begin 
Id:=1; 
RANDOMIZE; 
For 	= l'to 25000 Do 
Begin 
u I =random; 

v: = i mod 10; 
case v of 

1,6: write(arch,1:3,'.- 	u1:3:2); 
2,7: write(arch,",i3,'.- ul:3:2); 
3,8: write(arch,",i;3,'.- u1:3:2); 
4,9: write(arch,",i:3,'.- u1:3:2); 
5,0: writeln(arch,",i:3,'.- u1:3:2); 

end; 
X; =(-1d*In(u1)); 	(exponencial) 
v: = i mod 10; 
case v of 

1,6: write(arch2,i:3,1.- ', X:3:2); 
2,7: write(arch2,",i:3,'.- ', X:3:2); 
3,8: write(arch2,",i:3,'.- ', X:3:2); 
4,9: write(arch2,",i:3,'.- ', X:3:2); 
5,0: writeln(arch2,",i: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(xl0,10); 
z:=z+1; 
celdald : = celda[zI + 1; 

F,nd ; 
END; 

end; 
close(arch); 
readin; 

(Con este ciclo sabemos cuantos nmeros calleron dentro de cada 
una de las casillas) 

summa: =0; 
summal: =0; 
FOR z:= I to 100 DO 

begin 
summal: =summal + celda[z); 
if (z mod 20 = O) then 

begin 
I: =z div 20; 
WRITELN(' no. de valores en la celda ', z, 	summal); 
writeln; 
e: =1/20; 
ob: =summal; 
summa: = sununa + 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); 
writeln; 
close(uch2); 

Ciettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnela hora final es ',Ieading7ro(hr2),':', 

leadingZero(mn2),';',IeadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < eses!) then 

begin 
seg2: 0,  seg2 - 1; 
cseg2: cseg2 + 100; 

end; 
if (eg2 < segl) then 
begin 

mn2 - 1; 
seg2: seg2 + 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),': leadingZero(mn2-mn1), ' 

Madi ngZero(seg 2-segl), ' ,leading Zero(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 
celdaltj/i 
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion. 

inicia_graticos; 
line(1,1,1,getmaxy-l); 
for z:= I to 100 do 
begin 
freRel: =celdatzl/i; 
rectangle((z-1)1trunc(getmaxg/80), getmaay, z*uunc(getmaxs/80), getmaxy-trunc(frerelsgetmaxy).10); 

end; 
readln 



COMPARACIÓN DE GRÁFICAS TEÓRICAS Y LA OBTENIDAS DE ACUERDO A LA SIMULACIÓN 
CON 25outi NÚMEROS GENERADOS 

TE11-m, n 
EXPONENCIAL 

0.2 

Figure 5.2 expo(1) density function. 



APÉNDICE 

Al 



(Para generar una funcion gama con parametros(n,landa(1d),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 gamma2; 

USES 
crt,dos,graph; 

type division = array(l —80) of integer; 
var 

xi, xi I, i, a, c, m, k, z,n,v,l:longint; 
ul,X7FreRel,ld,b,producto:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
arch,arch2:text; 
hrl,mnl,segl,csegl, 
hr2,mn2,seg2,cseg2 word; 

Function LeadingZero(w:word):string; (formato de hora} 
var 

s:string; 
Begin 

Str(w:0,$); 
if length(s) =1 then 
s: ='0' + s; 
LeadingZero:=s; 

end; 

procedure inicia_graficos; 	(inician graticos) 
var 

grDriver Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c: \tp\bgi'); 
EnCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 
BEGIN 	 (programa principal) 

CLRSCR; 
FOR 1: = 1 to 80 DO 
celdati]; = 0; 
Gettime(hrl,mnl,seglicsell)I 
writelnela hora inicial es ,leadingZero(hrl),':', 

leadingZero(mn1),';', leadingZero(segl), 
leadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 
Id:=1; 
producto; =1; 
RANDOMIZE; 
For i:= I to 25000 Do 
BEGIN 

ul : =random; 
begin 

X: =(-Id*In(producto)); (gamma) 
producto; = 1; 
Begin 



if X <4 then 
e: =trunc(X10.10); 
e:=E+1; 
celda(z) :0 celebre) + 1; 

end; 
end; 

END; 
end; 

FOR z: = 1 to 80 DO 
begin 

WRITELN(' no. de valores en la celda', e, 	celda(1)); 
end; 
WRITELN; 

Gettime(hr2,mn2,feg2,cseg2); 
writelnela hora final es ',ItsdingZero(hr2),':', 

leadIngZero(mn2),';',1eadingZero(aeg2), 
leadingZero(caeg2)); 

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 - 1; 
seg2: = seg2 + 60; 

• end; 
writeln(leadingZero(hr2-hr1),':', leadingZero(mn2-inn1),':', 

le.adingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(cseg2-cseg I )); 
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 variar el histograma, que se hace a continuacion. ) 
inicIa_graficos; 
line(1, , I ,getrisaay- I ); 
for z:zu I to 80 do 
begin 
freRel:=celda(4/1; 
rectangle((c-1)•trunc(getmaxx/80), getmuy, z•trunc(getmasx/80), getmaxy-trunc(frerelsgetmaky)e10); 

end; 
tullo 
end. 



(Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados deacuerdo a las 
distintas distribuciones} 
program gamma2; 

USES 
crt,dos,graph; 

type division = array[1..100] of integer; 
var 

xi, xi I, 	summal, ob, k, z,n,v,I;longint; 
ul,X,—FreRel, Id, b, summa, e, producto:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
arch,arch2:text; 
hrl,mnl,segl,csegl, 
hr2,mn2,seg2,cseg2 :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; 
var 

s:string; 
Begin 

Str(w:0,$); 
if length(s)= I then 
s: ='0' 	s; 
LeadingZero: =s; 

end; 

( Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la 
grafica de la distribucin) 

procedure inicia_graficos; 
var 

grDríver Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver : = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c:\tp\bgr); 
ErrCode = GraphResull; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 
BEGIN 

CLRSCR; 
FOR i; = 1 to 100 DO 
celda[i]: = O; 

(Muestra la hora de inicio del programa} 

Gettime(hr 1 ,mn 1 ,seg I ,cseg 1); 
writeln('la hora inicial es ',IeadingZero(hrl),':', 

leadingZero(mn 1), 	leadingZero(seg 1), 
leadingZero(csegl)); 

readln; 
Id:=1; 
producto: = I; 
RANDOMIZE; 
For i:= I to 25000 Do 
BEGIN 



ul : =random; 
writeln(ul: 3:2); 
producto: = producto"u1; 

begin 
X: =(-1d*In(producto)); (gamma) 
producto: = 1; 
Begin 
if X <4 then 
z:=trunc(X/0.10); 
z:=z+1; 
celda[zJ 	celda[z] + 1; 

end; 
end; 

end; 
summa; =0; 
summa 1 : =0; 
FOR z; = 1 to 100 DO 

begin 
summal: =summal + celda[z]; 
if (z mod 20 = 0) then 
begin 
I; = z div 20; 
WRITELN(' no. de valores en la celda ', z, 	summal ); 
writeln; 
e: = i/20; 
ob: =summal; 
summa: =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); 
writeln; 

Gettime(hr2,tnn2,seg2,cseg2); 
writeln('Ia hora final es ',IeadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(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(leadingZero(hr2•hrl),':', leadingZero(mn2-mnI),':', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(cseg2-cseg1)); 
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[zI/i 
finalmente graficar el histograma, que se hace a continuador). ) 
inicia_graficos; 
line(1,1,1,getmaxy-l); 



for z: ri I to 100 do 
begin 
freRel: iserldatzlii; 
reetangle((z-I)•trunc(getmaxx/80), getmaxy, t•trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frettl*getmaxy)•10); 

end; 
readln 
tad. 
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(La distribucion cauchy es simulada por el metodo de la transforma:ion 
inversa, es decir obteniendo la inversa de la funcion de distribucion 
acumulativa.) 

prograin generador_cauchy; 
USES 

crt,dos,graph; 
type division = array( 1..100) of integer; 
var 

xi, xi 1, i, a, c, 	k, z, alfa,beta,v:Iongint; 
ul, X,—  FreRel, tan :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
espacio:string; 
hr I ,mn 1,seg 1 ,cseg I ,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
arch,arch2:text; 

procedure inicia_graticos; 	(inician grafitos} 
' var 

grDriver Integer; 
grMode Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'cAtp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 

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

begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = 1 then 
s = 'O' + s; 

LeadingZero : = s; 
end; 

BEGIN 	 (programa principal} 
CLRSCR; 

FOR i:= I to 100 DO 
celda[1]: = O; 
GetTime(hr I ,innl,segl,csegl); 
WriteLneLa hora inicial es ',LeadingZero(hr I ),';', 
LeadingZero(mn I), ':',LeadingZero(seg 1), 

',',LeadingZero(cseg1)); 
readin; 
Begin 
alfa: =1; 
beta; = I; 
RANDOMIZE; 
For i:= I to 25000 Do 
Begin 
u I: =random; 
writeln(u1:3:2); 
begin 

tan: = sin(pi *u 1 )/cos(pi*u I); 
X: =alfa -beta/tan; 	(cauchy) 



If 	> .100) and ta < 100) then 
begin 

.=1112; 
if x > =0 then 

x:i.e+1; 
a: u truitc(x)+50; 
celdatif : • celda[z] + 1; 

end ; 
ene; 

END; 
tad; 
PM a:. I to 100 DO 

beOUTELN(' no. de valores en la celda ', e. 	celdaILD; 
ad; 

WR1TELN; 
Ositimellta,mn2,teg2,0q2); 
voileincla hora final es ',IesdingZero(hr2),':', 

leadingZenXmn2),':',1eadingZem(ted2), 
leadirtgZero(cmg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '1; 
if (cmg2 < mg') then 
Wein 

1612; 1e12  * 1; 
caeg2: cseg2 + 100; 

axl; 
if
We 

(seg2 < Jean then 
in 

onn2;•1 mn2 • 1; 
asaz teg2 + 60; 

and; 
svrimintleadingZerothr2•hr 11,':',lesdinglaro(mn2•mnl),':', 

leadingZero(seg2.seg I ),'.',1eadinglero(cleg2<tell)); 
mann; 

aW ya se nene el numero de valores que cayeron en cada celda 
o Me de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo 

&dome indicar el histograma, que te hace a continuadora. I 

iaicia_gralloos; 
liaa(1;1,1,gmmaxy-1); 
for a: cv I to 100 do 

oceidafalli; 

ead
miggek«g• 1 nrury«setmux/a0), getmuy, zotrunc(getmaxeJ110), getmasy•trunc(frerellgetmuyl'21; 

media 
and. 

t. 



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados por las 
distintas distribuciones.) 

program generador_cauchy; 
USES 

crt,dos,graph; 
type division = array[I..100) of integer; 
var 

xi, xi I, i, k, z, summal, oh, I, alfa,beta,v:Iongint; 
u I , X, FreRel, tan,summa,e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
espacio:string; 
hrl ,mnl,segl,csegl,hr2,inn2,seg2,cseg2:word; 
arch,arch2:text; 

( Con este procedimiento hacemos el llamado para la elaboracin de la 
grtica de la rlistribucin} 

procedure inicia_gmficos; 
var 

grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,.c: tplgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
il'ErrCode <> grOk then halt(l); 

end; 

(Esta funcin nos permite dar un formato a la presentacin de salida 
de la hoi. ue ejecucin del programa) 

function LeadingZero(w : Word) : String; 
var 

s ; String; 
begin 

Str(w:0,$); 
if Length(s) = I then 
s:= 	+ s; 

LeadingZero := s; 
end; 

(Comienza el programa principal) 

BEGIN 
CLRSCR; 
FOR = I to 100 DO 
celda[i]:= O; 

(Muestra en pantalla la hora inicial en la ejecucin del programa) 

GetTime(hr I Jun 1,segl,cseg I ); 
WriteLn('La hora inicial és ',I.eadingZero(ltr1),*:', 
LeadingZero(inn1),':',LeadingZero(seg I), 

'.',LeadingZero(cseg I)); 
readln; 

alfa: = I; 



beta; =1; 
RANDOMIZE: 
For i: =1 to 25000 Do 
Begin 
ul: =random; 
writeln(u1:3:2); 
begin 

tan: = sin(pN1)/cos(pi *u I ); 
X: =alfa -beta/tan; 	(cauchy) 
if (x > -100) and (x <100) then 
begin 

x: = x12; 
if x> =0 then 

x:=x+1; 
z: =tninc(x) + 50; 
celda[11 = celda[z) + 1; 

end; 
end; 

end; 
readln; 

summa: =0; 
summal: =0; 
FOR z:= I to 100 DO 

begin 
summa I = sum mal + celda[z); 

if (z mod 20 = 0) then 
begin 

1: = z div 20; 
WRITELN(' no. de valores en la celda ', z, 	celda[z)); 
writeln; 
e: =i120: 
ob: =summa 1; 
summa: =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); 
writeln; 
WRITELN; 

Gettime(ltr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnela hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),';',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < csegl) then 
begin 

seg2:= seg2 - 1; 
cseg2: = cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < seg l) then 
begin 

mn2:= mn2 - I; 
seg2: = seg2 + 60; 

end; 
writeln( leadingZero(hr2 -hr 1),': , leadingZero(mn2-mn 1 ),': 

leading Zero(seg2-seg 1), '. JeadingZero(cseg2-cseg 1)); 
readin; 



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

finalmente graficar el histograma, que se hace a cominuacion. 

inicia_graficos; 
line(' , I ,getmaxy- I); 
for t: le I to 100 do 
beato 
freRel: g.celdatiVi; 
rectangle((z•1)'trunc(getmaxx/80), getmuy, rtrunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel"getmaxy)'2); 

end; 
readln 
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(1..100) of integer; 
var 

XL, Xi_l, i, a, c, m, k, 1, z, v :longint; 
ul,FreRel, producto :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
hrl,enl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
J:array(1..3550) of real; 
arch, arch2:text; 

procedure inicia_graficos; 	(inician graficos) 
var 

grDriver : lnteger; 
grMode 	: lnteger; 
ErrCode : lnteger; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitOraph(grDriver,grMode,'c:\tp\bgi'); 
ErrCode 	GraphResult; 
if ErrCode '‹> grOk then halt(1); 

end; 

function LeadingZero(w : Word) : String; 	(formato de salida) 
var 

: String; 
begin 

Str(w:0,$); 
if Length(s) 4  1 then 

s := 'O' 4. s; 
LeadingZero := s; 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
FOR i:. 1 to 100 DO 

celda(i):= 0; 
FOR i:=1 to 3550 DO 

)(1):=0: 

(Comienza el programa pincipall 

Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa) 

GetTime(hrl,mnl,segl,csegi); 
WriteLn('La hora inicial es ',LeadingZerolhri),•:', 
LeadingZero(mn1),':',LeadingZero(segl), 

.',Leadinolerm ,negl)); 
readln; 
Begin 
producto:r1; 



RANDOMIZE; 
For i:.1 to 35500 DO 
Begin 
ul:=random; 
producto:= producto'ul; 
begin 
if (i mod 10 = 0) then 
begin 
1:= i dlv 10; 
j(1):. -2 * In(producto); 	 (ji-cuadrada) 
writeln(j(1):3:2); 
producto:=1; 
if (111) < 50) then 

begin 
j(1]:=j11]/2; 
if j(1) >.0 then 
1:.trunc(j(1)) • 25; 
celds(s) := celda(z) • 1; 

end; 
end; 

end; 
end; 

end; 
FOR z:= 1 to 100 00 
begin 
WRITELN('no, de valores en la celda 	z, 	celda(z)); 

end; 
WRITELN; 

Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('Ia hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < csegl) then 
begin 
seg2:. seg2 - 1; 
cseg2:=tseg2 • 100; 

end; 
1f (seg2 < segi) then 
begin 
mn2:= mn2 - I: 
soga:. seg2 • 60; 

and: 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(inn2-mn1),':', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(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(1,1,1,getmaxy-1): 
for z:. 1 to 100 do 
begin 

freRel:.celda(z) i; 
rectatllefl?.-1)4trunciqetmaxx/80), qetmaxy, zktrunc, qetmaxx80), 

runuitrereljqetmaxyl: 
end; 

readln 
end. 

 

 

qetmaxy-- 



(Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados conforme a las 
distintas distribuciones) 

program generador ji_cda; 
USES 

crt,dos,overlay,gmph; 
type division = array[1..100) of integer; 
var 

xi, xi 1, i, summal,ob, k, I, z, v :longint; 
ul,FreRel, producto, summa,e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
ch:char; 
hr I ,mn l,seg l,cseg 1 ,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
Parray[l —3550] of real; 
arch, arch2:text; 

procedure inicia_graficos; 
var 

grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,.c:11p\bgi'); 
ErrCode : = GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 

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

begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = 1 then 

s:= '0' + s; 
LeadingZero := s; 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
FOR i:= 1 to 100 DO 

celdalij: = 0; 
FOR i: =1 to 3550 DO 

j[i): =0; 

(Comienza el programa pincipal) 

( Muestra en pantalla el tiempo de inicio del programa) 

GetTime(hr 1 ,mn 1 ,seg 1 ,cseg 1); 
WriteLn(' La hora inicial es ',LeadingZero(hrl),':', 
LeadingZero(mn1),':`,LeadingZero(segl), 

'.',LeadingUro(csegl)); 
readln; 
producto: =1; 
RANDOMIZE; 

For i: =1 to 35500 DO 
Begin 

u =random; 
producto: = producto*ul; 



begin 
if (i mod 10 = 0) then 

begin 
1: = i div 10; 
j[I]: = -2 In(producto); 	(ji-cuadrada) 
writeln(j[1):3:2); 
producto: =1; 
if 	< 50) then 

begin 
j[1): =ill)/2; 
if j[1) > =0 then 

z:=trunc(j(1)) + 25; 
celda[z] : = celda[zJ + 1; 

end; 
end; 

end; 
end; 
readln; 

summa: =0; 
summal:=0; 
FOR z: = t to 100 DO 

begin 
sum mal: = sum mal + celda[zJ; 
if (z mod 20 = 0) then 

begin 
1: =z div 20; 
WR1TELN('no. de valores en la celda ', z, 	summal); 
writeln; 
e: =i/20; 
ob;=suminal; 
summa: =summa + SQR(ob-e)/e; 
suma': =0; 

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

Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('Ia hora final es ',IeadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),';',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(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(leadingZero(hr2-hr1),':', 

leadingZero(seg2-seg I ), ,leadingZero(csegUsegl)); 
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[zI/i 



finalmente gratinar el histograma, que se hace a continuacion. 

inicia_graficos; 
line( l-, 1,1 ,getmaxy-l); 
for z: = I to l00 do 
begin 

freRel; 
rectangle((1-1)*trunc(getmaxx/110), getmaxy, altrunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerelsgetmaxy)•20); 

end; 
readln 
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{La distribucion t student, para ser generada necesita de una v.a. X 
con una distribución normal y una Y con distribucion Xi_cuadrada.entonces 
t=X/sqrt(y/k), donde k son los grados de libertad.} 

program generadortstudent; 

USES 
crt,dos,graph; 

type division = array[1..80] of integer; 
var 

xl, x2, i, a, c, m, k, z,gl,v,l :longint; 
ul, u2,u3, R2, N, teta, FreRel,T,y,producto,s :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
X;array[1..5000] of real; 
hrl ,mn 1 ,seg l ,cseg 1 ,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
ch:char; 
arch,arch2:text; 

procedure inicia_graficos; 	(se inician grafitos} 
var 

grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c: \tp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 
Function LeadingZero(w:word):string; 	(formato de hora) 
var 

s:string; 
Begin 

Str(w:0,$); 
if length(s)=1 then 
s: ='O' + s; 
LeadingZero; =s; 

end; 
BEGIN 	 (programa principal} 

CLRSCR; 
FOR i:= 1 TO 100 DO 
celda[i]:= 0; 

FOR i:= 1 TO 5000 DO 
x[i!:= 0; 

Getttme(hrl,mnl,segl,csegl); 
writeln('Ia hora inicial es ',IeadingZero(hrl),':', 

leadingZero(mn1),':', leadingZero(segl), 
IeadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 
producto: =1; 
RANDOMIZE; 
For i: =1 to 25000 Do 
Begin 
ul = random; 	 (Humeros uniformes} 
u2 = random; 
R2 := 	* In(u1); 
teta := 2 * (pi) * (u2); 



	

N; =sqn(R2)Icos(teta); 	(normal} 
writeln('Ia normal es ;',n:3:2); 
u3: = random; 
producto: = productolu ; 

begin 
if (i mod 5 = 0) len 

begin 
I: = i div 5; 
X(11; = -2 • In(producto); 	(ji-cuadrada con 10/2 gI} 
writelnela ji es :',411:3:21; 
producto : = 1; 
s: 	sqrt(X(Ij/ 10); 
T: = NIE 
writeln(T:3:2); 
if (T<4) and (T>-4) then 
begin 
z:=40+trunc(d0.10); 

if t > O Men 
z:Ecz+1; 
celdafz] = celda[z] + 1; 

end; 
end; 

end; 
end; 
END; 

FOR = 1 to 80 1)0 
begin 

WRITELN(' no, de valores en la celda ', 1, '; 	celda(11); 
end; 

WRITELN; 	• 
Gettime(hr2,inn2,seg2,cseg2); 
writelnela hora final es ',1eadinghro(hr2),':', 

leading7cro(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
write(kadingUro(hr2-hr 	,leadingZero(mn2-mn 1 ),' '); 

if (cseg2 < cseg1) then 
begin 

seg2:= seg2 - 1; 
cseg2: = cseg2 + 100; 
writeln(leadingZero(seg2-seg 1 I, ',1eadingZero(cseg2-cseg2)); 

end; 
readln; 

( aqui ya ve tiene el numero de valores que cayeron en cada celda 
ee debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo 
csideld/i 
!latamente ¡traficar el histograma, que se hace a continuacion. I 
inicia_graficos; 
line(13,1,getmaxy-1); 
for z: • l to 10 do 

brltel: enceldafil/i; 
rectengle((a-irtrunc(getmalut/80), getmaxy, zotrunc(getmatti80), getmuy-tninc(frerel•getmaxy)•40); 

end; 
raedlo 
end. 



(Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados, de las 
distintas distribuciones.) 

program generador student; 

USES 
crt,dos,graph; 

type division = array[l —100] of integer; 
var 

xl, x2, i, k, z, gl, v, 1, ob, summal :Iongint; 
ul, u2,u3, R2, N, teta, FreRel,T,y,producto,s,summa,e :real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
X:array[l..5000J of real; 
hr I ,mn 1 ,seg 1 ,cseg I ,hr2,mn2,seg2,cseg2:word; 
ch:char; 
arch,arch2:text; 

procedure 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(I); 

end; 
Function LeadingZero(w:word):string; 
var 

s:string; 
Begin 

Str(w:0,$); 
if length(s)=1 then 
s: ='o' + s; 
LeadingZero: =s; 

end; 
BEGIN 

CLRSCR; 
FOR i: = l TO 100 DO 

celda[i]:= 0; 
FOR = I TO 5000 DO 

x(i):= 0; 
Gettime(hrl ,mn I ,seg 1 ,cseg I ); 
writeln('Ia hora inicial es ',1eadingZero(hrl),':', 

leadingZero(mn1),':', le.adingZero(seg I), 
leadingZero(cseg I)); 

readin; 
producto: =1; 
RANDOMIZE; 
For i: =1 to 25000 Do 
Begin 

ul = random; 	 (nmeros uniformes} 
u2 := random; 
R2 := -2 • In(u1); 
teta := 2 (pi) * (u2); 
N: =sqrt(R2)*cos(teta); 	(normal) 
writeln(n:3:2); 



u3: =randotn; 
producto: = producto*u 1; 

begin 
if (i mod 5 = 0) then 

begin 
1:= i div 5; 
X(11: = -2 • In(producto); 	{ji-cuadrada con 10/2 gl} 
writeln(411:3:2); 
producto : = 1; 
s:=sqrt(X[11/20); 
T:= N/s; 
writeln(T:3:2); 

if (T<4) and (T>-4) then 
begin 

z: =40+ trunc(t/0.10); 
if t > = O then 
z;=z+1; 
celdarzi := celda(z) + 1; 

end; 
end; 

end; 
END; 

readln; 
summa: =0; 
summal: =0; 
FOR z: = I to 100 DO 

begin 
summal:=summal + celda{z}; 
if (z mod 20 = 	then 

begin 
I-:=z div 20; 
WRITELN(' no. de valores en la celda ', z, 	summal); 
writeln; 
e: =1/20; 
ob: =suma' ; 
summa: =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); 
writeln; 

Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnc la hora final es 1 ,1eadingZero(hr2),':', 

leadingZeto(mn2),':',IeadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writelneel tiempo de computo fue: '); 
write(leadingZero(hr2-hr l),';',leadingZero(mn2-mn 1),':'); 
if (cseg2 < csegl) then 
begin 

seg2;.0 seg2 - 1; 
cseg2:= cseg2 + 100; 
writeln(leadingZero(seg2-segl),'.1 ,leadingZero(cseg2-cseg2)); 

end; 
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(zJ/i 



finalmente graficar el histograma, que se hace a continuacion, I 
iniciajraficos; 
line(13,1,getmaxy-1); 
for r:= I to 100 do 
begin 

freítel:=celdajzi/i; 
reetattgle((x-I)•trunc(getmaxx/80), getmaxy, z•trune(getmaxx/80), getmurtrunc(frerelegetmaxy)•40); 

end; 
readln 
end. 
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(La distribucion uniforme fue generada en base a su detinicion} 
program uniforme; 

uses 
crt,dos,graph; 
type division = array[1..80) of integer; 
var 

xi, xi 1, i, a,c,m,z,k,j,I:longint; 
ul,p,rrerel,e,x:real; 
celda: division; 
hrl ,mnl,seg I ,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 

Function LeadingZero(w:Word):String; (formato de hora} 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)=1 then 

s: ='01  + s; 
LeadingZero; =s; 

end; 

Procedure inicia; 	(se inician graficos) 
var 
grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'cAtplgr); 
ErrCode = GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(i); 

end; 

BEGIN 	(programa principal} 
CLRSCR; 
for i: =1 to 80 do 
celda[i}: =0; 

gettime(hrl ,mnl,segl,cseg I ); 
• writelnela hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':' 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(seg 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 

k: = -4; 
j: =4; 
RANDOMIZE; 
For i: =1 to 25000 DO 
Begin 
ul:=random; 
I:=j-k+1; 
x: =k+(1 * ul); 
writeln(x:2: I); 

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

z: =40 + trunc( x/0.10); 
if (x > =O) then 
z: = +1; 
celda[z] : = celda[z] + I; 

end; 



end; 
end; 
For z: =I to 80 do 
Begin 
writeln (' no, de valores en la celda ', z, 	celda(1)); 
writeln; 

end; 
gettime(hr2,mn2,seg2,c 2); 
writeln('Ia hora final es:'

' 	
ingZero(hr2k,';', 

LeadingZero(mn2),':', I..eadingZero(seg2), ;', 
Leading7.tro(cseg2)); 
writein('el tiempo de computo es:'); 
if (cseg2 < csegl) then 

begin 
seg2:= seg2 • 1; 
cseg2:= cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < seg I) then 
begin 

mn2: = mn2 • I; 
seg2:= seg2 + 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mnI),';', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(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)fi 
finalmente graficar el histograma) 
inicia; 
line(1,1,1,getmaxy-l); 
for 1: = I to 80 do 
begin 
freRel:=celdafrIti; 
reclin8le((z.1)•trunc(getmaxx/80), getmasy, zitrunc(getmass/80), getmaxy•trunc(frereligetinasy)•10); 

end; 
readln 

end. 



{Aplicacion de la prueba estadistica a los numeros generados, de las 
distintas distribuciones) 
program uniforme; 

uses 
crt,dos,graph; 
type division = array[1..100] of integer; 
var 

xi, xi_l, i, summal, ob, z, k, j, Liongint; 
ul, p, frerel, e, x, summa:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = I then 

s:=10' + s; 
LeadingZero:=s; 

end; 

Procedure inicia; 
var 
grDriver Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c:\tp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
for i: = I to 100 do 
celda[ij: =0; 

gettime(hrl,mnl,segl,csegl); 
writeln('Ia hora inicial es: ,LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn I),':', LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(cseg I)); 

readln; 
k:=-4; 
j: =4; 
RANDOMIZE; 

For i: =I to 25000 DO 
Begin 

ul: =random; 
1:=j-k+1; 
x:=k+(1 • ul); 
writeln(x:2: I); 

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

z: =40+trunc( x/0.10); 
if (x> =O) then 
z:= z +I; 
celda[zI := celda[z) + I; 



end; 
end; 
readin; 

summa: =0; 
summal:=0; 
For z: =1 to 100 do 

Begin 
summal: =summal + celda(z); 

if (z mod 20 = 0) then 
begin 

1: = z div 20; 
writeln (' no. de valores en la celda ' , z, 	summa 1 ); 
writeln; 
e: =i120; 
ob: =summa 1; 
summa: =summa + SQR(ob•e)/e; 
writeln; 
summal: =0; 

end; 
end; 
writeln('el valor esperado E es:',e:3:2); 
writeln; 
writeln('el valor del estadístico es:',summa:3:2); 
writeln; 

getilme(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnela hora final es:',LeadingZero(hr2),':', 

LeadingZero(mn2),';', icadingZero(seg2),':', 
LeadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo es:'); 
if (cseg2 < cseg I) then 

begin 
seg2: = seg2 • ; 
cseg2: = cseg2 + 100; 

end; 
i( (seg2 < segl) then 
begin 

mn2: = mn2 • 1; 
seg2: = seg2 + 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mn1),':', 

leadingZerofseg2-seg11,'.',1eadingZero(cseg2-cseg I )); 
readln; 

(aquí ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda 
aedebe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo 
cdda(tlii 
finalmente graficar el histograma) 
inicia; 
line(1,1,1,getmaxy-1); 
for z: ou I to 100 do 
begin 
freRel: -celda(z)/i; 
tectangle((z•Irtrunc(getmaxx/80), getmaxy, z•trunc(getmaxx/80), getmaxy•tninc(fretel.geimaxy),10); 

rea
ead;  

ln 
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[I..80) of integer; 
var 

xi, xi I, i, a,c,m,z;longint; 
ul,frael,y,p,x,suma:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hr ,mn I ,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 

Function LeadingZero(w:Word):String; (formato de hora} 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)= I then 

s; ='0' + s; 
LeadingZero: =s; 
end; 

Procedure inicia; 	(inician graficos} 
var 
grDriver : integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver : = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c: \ tp\bgi'); 
ErrCode ; = GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(I); 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
for i:= I to 80 do 

celdali): =0; 
gettime(hr Linn 1 , segl,csegl); 
writelnela hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn I), ' , LeadingZero(seg I ), , 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 
p: =0.5; 
RANDOMIZE; 
For i; = I to 25000 DO 
Begin 
ul: =random; 
x:=(In(u1)/In(l-p)); 	(geometrica) 
writeln(x:3:2); 
if (x <4) then 

begin 
z; = trunc(x/0.10); 
z: = z 4-1; 
celda[z) : = celda[zJ + I; 

end; 
end; 

(programa principal) 



end; 
readin; 
Fue e: =1 to 80 do 
&gin 
writeln (' no. de valores en la celda ', e, 	celda(1)); 
writeln; 

end; 
gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writetnela hora final es ',IeadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',IeadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < ctegl) then 

begin 
seg2; • seg2 • 1; 
cseg2; • cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < segl) then 
begin 
mn2; mn2 - I; 
seg2:•5 seg2 + 60; 

en; 
writeln(leadiqZero(hr2-hr I 	leadingZero(mn2 •mn I ), 
leading~seg2-segl)....,leadingZero(csegUsegl)); 

} 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(tj/i 
finalmente traficar el histograma} 
inicia; 
tina!, I , l ,getmaxy- I ); 
for z: = I to 80 do 
begin 
freltel: uceldateiti; 
reclartgla(e-1)1trunc(getmaxx/80), getmaxy, estrunc(getmaxxt80), getmaxy-trunc(frerel•getmaxy)*10); 

end; 
readin 

end. 



BEGIN 
CLRSCR; 
for i:=1 to 100 do 
celdalii: =0; 
gettime(hr I ,mn 1 ,seg 1,cseg I); 
writeln('Ia hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn1),': LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(cseg1)); 

readln; 
Begin 
p; =0,5; 
RANDOMIZE; 
For i: = I to 25000 DO 
Begin 
ul; =random; 
x:=(In(u1)/In(1-p)); 
writeln(x;3:2); 
if (x < 4) then 

begin 
z: = trunc(x/0.10); 
z:= z +1; 
celda[z] := celda[z] + 1; 

end; 
end; 

(geometrica} 

(Aplicacion de las pruebas estadistica a los nutneros generados conforme a las 
distintas distribuciones} 
program geometrica; 

uses 
crt,dos,graph; 
type division = array[1„1001 of integer; 
var 

xi, xi I, i,l,ob,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; 

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)= then 

s: =0' + s; 
LeadingZero:=s; 
end; 

Procedure inicia; 
var 
grDriver : Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode, 'c: \tp\bgi'); 
ErrCode 	GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 



end; 
readln; 
summa: =O; 
summal: =0; 

For z: =1 to 100 do 
Begin 
summa 1: = su mma 1 + ce Ida[z) ; 
if (z mod 20 l■ 0) then 

begin 
1: -z div 20; 
writeln (' no. de valores en la celda', 1, 	summal); 
writeln; 
e: ..1/20; 
ob: i=summal; 
summa: -summa 4- 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); 
writeln; 

gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnela hora final es ',1eadingZero(hr2),';', 

leadingZero(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < cies 1) then 

begin 
seg2; = seg2 • I; 
cseg2:= cseg2 + 100; 

end; 
if (sq2 < sq I) then 
begin 
mn2: mn2 - 1; 

g• leg2 + 60; 

writeln(leadingZero(hr2•hrl),':', leadingZero(mn2•mn I ),';', 
kadingZero(teg2-segl),'.',1eadingZero(cseg2-cseg1)); 

readln; 
( aquí ya se tiene el numero de valores que cayeron en cada celda 

en debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo 
oeklatalii 
finalmente inflar el histograma) 
inicia; 
line(1,l,l,getmaxy-1); 
forra I to l00 do 
be& 
fteitel:«celdalelti; 
rectangle((vIrtnme(getmaxx/80), getmaxy, zstrunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(freml•getmaxy)•10); 
ad; 
readln 

end. 
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(La simulación de la distribución binomial, fu conforme a su relación 
con la distribución bernoulli) 
program binomial; 

uses 
crt,dos,graph; 
type division = array[1..100) of integer; 
var 

xi, xi_1,x, i, a,c,m,z,suma,n,l:longint; 
ul,p,frerel:real; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 
b:array [1..2500) of real; 

Function LeadingZero(w:Word):String; (formato de hora) 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)=1 then 

s:= 1 0' 	s; 
LeadingZero:=s; 

end; 

Procedure inicia; 	 ( se inician graficos) 
var 
grDriver Integer; 
grMode 	: Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver := Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'e:\tp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode <> grOk then halt(1); 

end; 

BEGIN 	 (programa principal) 
CLRSCR; 
for i:=1 to 100 do 

celda[1]:=0; 
for i:=1 to 2500 do 

b[i]:=0; 
gettime(hrl,mnl,segl,csegl); 
writeln('la hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':' 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 
suma:=0; 
p:=0.5; 
n:=10; 
RANDOMIZE; 
For i:=1 to 25000 Do 
begin 

ul :=random; 
if ul <= p then 

x:=1 
else 



x:=0; 	 (bernoulli) 
suma:.soma r x; 
if (i mod 10 . 0) then 
begin 

1:.i div 10; 	 (binomial) 
b[1):..suma; 
writeln(b(1):3:2); 
suma:=0; 

if (b[11 < 10) then 
begin 

z:.trunc(b(1)/0.10); 
z:.z r 1; 
celda(z) := colda[z) r 1; 

end; 
end; 
end; 
end; 
readln; 
For z:.1 to 80 do 
Begin 

	

writeln (' no. de valores en la celda ', z, 	celda[z)); 
writeln; 

end; 
Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writelnrla hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadinyZero(mn2),':',1eadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < csegl) then 
begin 
seg2:. seg2 - 1; 
cseg2:. cseg2 4. 100; 

end; 
if (seg2 < segl) then 
begin 

mn2:. mn2 - 1; 
seg2:= seg2 r 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':', leadingZero(mn2-mn1),':', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1eadingZero(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) 
inicia; 
line(1,1,1,getmaxy-1); 
for. z:. 1 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. 



(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(' -100] of integer; 
var 

xi, xi 1,x, i, a,c,m,z,suma,summal,k,ob,n,1;longint; 
ul,p,i,summa,frerel:real; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 
b:array [1-2500] of real; 

Function LeadingZero(w;Word):Stling; (formato de hora) 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)=1 then 

s: ='O' + s; 
Leading7.ero: =s; 

end; 

Procedure inicia; 	{ se inician graficos} 
var 
grDriver : Integer; 
grMode Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c; tplgi'); 
ErrCode ; = GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 

BEGIN 	 (programa principal} 
CLRSCR; 
for i: =1 to 100 do 

celda[i): =0; 
for i; =1 to 2500 do 

b[i]: =0; 
gettime(hr 1 ,mnl,segl icsegl); 
writeln('Ia hora inicial es:',LeadingZero(hr1),':', 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 
suma: =0; 
p: =0.5; 
n:=10; 

RANDOMIZE; 
For i:= I to 25000 Do 
begin 

ul : =random; 
if ul < = p then 

x; =I 
else 

x: =0; 	 (bemoulli} 
suma: =suma + x; 
if (i mod 10 = 0) then 
begin 



1: =i div 10; 	{binomial} 
b[I): =suma; 
writeln(b[l):3:2); 
suma: =0; 

end; 
if (b[I] < 10) then 
begin 

z;=trunc(b[1]/0.70); 
z:=z + I; 
celda[z] := celda[z] + I; 

end; 
{ end;} 
end; 
readln; 

summa: =0; 
summal; =0; 

For z: =1 to 100 do 
begin 

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

begin 
1: =z div 20; 
writeln (' no, de valores en la celda ', z, 	summal); 
writeln; 
e: =i/20; 
ob: =summal; 
summa;=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); 
writeln; 
Gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('Ia hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',IeadingZero(seg2), 
leadingZero(cseg2)); 

writeln('el tiempo de computo fue: '); 
if (cseg2 < cseg I) then 

begin 
seg2; = seg2 - 1; 
cseg2:= cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < segl) then 

begin 
mn2; = mn2 - 1; 
seg2:= seg2 + 60; 

end; 
writeln(leadingZero(hr2-hrl),':',leadingZero(mn2-mn1),';', 

leadingZero(seg2-segl),'.',1edingZero(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[zJ/i 
finalmente graficar el histograma) 
inicia; 

1,1,getmaxy-1); 



for z: = t to 50 do 
begin 
freRel: =celda(z)/i; 
rectangle((t.1)*trunc(getmaxxt 100), ger maxy, zitrunc(getmax x/100), getmaxy-trunc(frereligetmaxy)*3); 

and; 
readln 

end. 
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(La simulacin de esta distribución se baso en su relación con 
la distribución geomtrica ) 

program binomial negativa; 
uses 
crt,dos,graph; 

type division = array[1..100] of integer; 
var 

xi, xi_1, i, a,c,m,z,n,1:longint; 
ul,frerel,y,p,x,suma:real; 
celda: division; 
hrl,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 
bn:array [1..2500) of real; 

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s).1 then 

s:='0' « s; 
LeadingZero:.s; 
end; 

(Formato de la hora) 

Procedure inicia; 	 (llamado a 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; 

BEGIN 	 (programa principal) 
CLRSCR; 
for i:=1 to 100 do 
celda[i):=0; 
for i:=1. to 2500 do 
bn[i):=0; 
gettime(hrl,mnl,segl,csegl); 
writeln('Ia hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':1 , 
LeadingZero(csegl)); 

readln; 
Begin 
suma:=0; 
n:=10; 
p:=0.5; 

RANDOMIZE; 
For i:=1 to 25000 Do 
begin 
ul:=random; 
x:=(1n(u1)/1n(1-p)); 
suma:=suma x; 

(geometrica) 

 

  



if (i mod 10 = 0) then 
begin 

div 10; 
bn(1):.suma; 	 (binomial negativa) 
writeln(bn(1):3:2); 
suma:.0; 

end; 
if (bn[11 < 30) then 

begin 
z:= trunc(bn(1)/0.30) 
z:. z 41; 
rld a[z) celda(z) 1 1; 

end; 
end; 

end; 
readln; 
For z:.1 to 80 do 	 (los números generados son guardados) 
Begin 
writeln (' no. de valores en la celda 	z, 	celda[z)); 
writeln; 

end; 
gettime(hr2,mn2,seg2,eseq2); 
writeln('Ia hora final es ',1eadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':.,leadingZero(seg2), 
leadingZero(cseq21); 

writelrWel tiempo de computo fue: '1; 
if (cseg2 < csegl) then 

begin 
seg2:. seg2 - 1; 
cseg2:. cseg2 • 100; 

end; 
i( (seg2 < segl) then 
begin. 
mn2:. mn2 - 1; 
seg2:. seg2 1 60; 
end; 
writeln(leadingZero(hr2-hr11,':', leadingZero(mn2-mn1),':', 
LeadingZero(seg2-segl),'..,leadingZero(cseg2-csegl1); 

readln; 

( aqui ya se tiene el numeró de valores que cayeron en cada celda 
se debe de obtener la frecuencia relativa de cada celda dividiendo 
celdalz)/1 
finalmente graficar el histograma) 
inicia; 
line(1,13,getmaxy-1); 
for 1:. 1 to 100 do 
begin 
freRel:.celda(z)/i; 
rectangle((z-1)ktrunc(getmaxx/80), getmaxy, z*trunc(getmaxx/80), getmaxy-tr 

unc(frerel*getmaxy)k10): 
end; 
readln 

end. 

ffilk 1£95 	
tlAt 

SP111 111, 	
111131.110.1111 



{Apliacacion de la prueba estadistica a los nutneros generados, conforme a las 
distintas distribuciones} 
program binega; 

uses 
crt,dos,graph; 

type division = array[I,.1001 of integer; 
var 

xi, xi I, i, a,c,m,z,n,Lob,summal:longint; 
ul,frirel,y,p,x,suma,summa,e:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hr I ,mnl,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 
bn:array [1-2500] of real; 

Function LeadingZero(w:Word):String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s) = I then 

s:='01  + s; 
LeadingZero: =s; 
end; 

Procedure inicia; 
var 
grDriver Integer; 
grMode Integer; 
ErrCode Integer; 

begin 
grDriver : = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'c: \tp\bgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(1); 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
for i: = I to 100 do 
celdatil: =0; 
for i; =1 to 2500 do 
bn[i]: =0; 
gettime(hrl,mnl,segl,csegl); 
writelnela hora inicial es:',LeadingZero(hrl),':', 

LeadingZero(mnl),':', LeadingZero(seg 1),': 
LeadingZero(cseg I)); 

readln; 
suma: =0; 
n: =10; 
p: =03; 
RANDOMIZE; 

For i: =1 to 25000 Do 
begin 

ul; =random; 
x:=(In(u1)/In(1-p)); 	(geometrical 
suma: =suma + x; 
if (1 mod 10 = 0) then 
begin 

1: =1 div 10; 

1 



bn[l]: =suma; 	(binomial negativa) 
writeln(bn[11:3:2); 
suma: =0; 

if (bn[ll < 30) then 
begin 

z: = trunc(bn(11/0.30) ; 
z:= z +1; 
celdatzl : = celda[z] + 1; 

end; 
end; 

end; 
readin; 

summa: =0; 
summa 1: =0; 
For z: =1 to 100 do 

Begin 
summal: =summa I + celda[z]; 
if (z mod 20 = 0) then 
begin 

I: =z div 20; 

	

writeln (' no. de valores en la celda', z, 	summal); 
writeln; 
e: =i/20; 
ob: =summal; 
summa:=stimina + 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); 
writeln; 

gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('Ia hora final es ',IeadingZero(hr2),':', 

leadingZero(mn2),':',IeadingZero(seg2), 
leadingZero(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(leadingZero(hr2-hrl),';', leadingZero(mn2-mn1),':', 
LeadingZero(seg2-seg1),'.',1eadingZero(cseg2-cseg1)); 

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 
celdatz1/1 
finalmente graficar el histograma) 
inicia; 
line(1,1,1,getmaxy-1); 
for z: = 1 to 100 do 
begin 



freRet=celdarz1/1; 
rectangle((z•1)•trunc(getmaxx/80), getmaxy, z•trunc(getmaxx/80), getmaxy•trunc(frerel•getmaxy)•10); 

end; 
readln 

end. 



Flore 5.13 neibin(s, p) mas; functions. 
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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[1..100) of integer; 
var 

a,z,j,r,x:Iongint; 
ul,p,frerel,k,ld,b:real; 
bandera: boolean; 
celda: division; 
hrl ,mn l ,segl,csegl,hr2,mn2,seg2,cseg2 :word; 
ch:char; 

Function LeadingZero(w:Word);String; 
Var 
s:String; 
Begin 
Str(w:0,$); 
if Length(s)= I then 

s: =0' + s; 
LeadingZero: =s; 

end; 
Procedure inicia; 

var 
grDriver Integer; 
grMode : Integer; 
ErrCode : Integer; 

begin 
grDriver = Detect; 
InitGraph(grDriver,grMode,'cAtplgi'); 
ErrCode := GraphResult; 
if ErrCode < > grOk then halt(l); 

end; 

BEGIN 
CLRSCR; 
fori:=1 to 80 do 

celda[i]; =0; 
gettime(hrl,mnl,segl,cseg 1); 
writeln('Ia hora inicial es:' , Leading Z*2 ro(h r 1), ' : , 

LeadingZero(mn1),':', LeadingZero(segl),':', 
LeadingZero(cseg I)); 

readin; 
RANDOMIZE; 
For i:= l to 25000 do 

begin 
Id: =10,0; 
b:= I; 
r: =O; 
k: =exp(-ld); 
Repeat 

u 1: =random; 
b: =Vd; 
x: =r; 
r:=r+1; 

until b < k; 
if (x < 80) then 

celda[x+ I] : = celda[x+l) + 1; 
end; 



For z: =5 to 15 Do 
Begin 

writeln (' no, de valores en la celda ', z, 	celda(z+lj); 
writeln; 

end; 
readln; 
gettime(hr2,mn2,seg2,cseg2); 
writeln('la hora final cc' LadingZero(hr2).,':', 
LeadingZero(mn2),':', LkadingZero(seg2), 

Leadin4Zero(cseg2)); 
wsiteln('el tiempo de computo fue: '); 
if (092 < csegl) then 

begin 
seg2; = seg2 • I; 
cseg2; • cseg2 + 100; 

end; 
if (seg2 < segl) tltui 

begm 
mn2; mn2 1; 
seg2; seg2 + 60; 

end; 
writeln(leading Zero(hr2-hr 1),':', leed ingZero(mn2-mn I ),': ' , 

leadingZero(seg2-segl),..',1eadingZero(cseg2-cseg1)); 
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 
celdgzi/i 
finalmente granear el histograma} 
inicia; 
line(' ,1,1,getmaxy-1); 
for z:= O to 79 do 
begin 
freRel: =celdalz + I Vi; 
rectangle(zotrunc(getmaxx/80), getmaxy, (z+1)*trunc(getmaxx/80), getmaxy-trunc(frerel*getmaxy)•5); 

end; 
readln 

end. 



COMPARACIÓN DE GRÁFICAS OBTENIDAS Y LAS TEÓRICAS DE ACUERDO A LA SIMULACIÓN 
CON 250041 NÚMEROS GENERADOS 
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