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[Fn método miumérico micy antiguo es examinado para conocer
su utilidad actual y sus aplicaciones en los iiltimaes trewmnia afos
bajo la influencia de los sistenas de compuiacidn digiial
aplicada,

Se citan los conceptos y elementos principales de log mélodos
Monte Carlo para sl disefio ¥ efecucidn, tanto de cdlculo
numérico como de simulacidn de sustenas.

Se delinean algunas aplicaciones, mostrdndose eremploa de
cdlenlo manual y reswliados usando software de computadores
digitales.

La conclusion es que estos métedos tienen uso actual y han
ampliado sus aplicacidnes en fisica, matemdtica, economia, y
ciencias de ingenieria y geshion.
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Introduccidn

1.1 Antecedentes y definictones

Loz métedos numéricos conocidos como métodos Monte Carlo
pueden definirse como procesos de simulacidn estadistica, la
cual en términos generales 1mphea el uzo de ndmeros peeudo
aleatorios para ejecutar experimentos mediante una computa-
dora digital, no obstante que también pueden hacerse manual-
mente. Eso explica el por qué dichos métodos se han empleado
desde hace siglos, pero recién en las Gltimas décadas z¢ han im-
puesto en el estudio de aplicaciones muy complejas, gracias al
desarrollo de harduare y software para computadoras digitales.
El nombre Monte Carlo se empezd a usar durante el Provecto
Manhattan de la Segunda Guerra Mundial, agociando la 1dea de
la simulacion estadistica con los juegos de azar propios de esa
ciudad.

Los métodos de simulacidn estadistica pueden compararse
con los métodos convencionales de discretizacion empleados en
el modelado de sistemas con ecuaciones diferenciales ordina-
rias o parciales. Con los métodos Monte Carlo los procesos fisi-
cos pueden ser simulados directamente, atn gin plantear las
ecuaciones gue describen el sistema. El principal reguisito es
disponer de una funcién de densidad de probabilidad (FDP)
inherente a la degcripcidn del proceso en estudin.

Debe conmiderarse gque el modalado de un sistema ea la rela.
ciom entre el sistema real v el modelo matematico que lo descri-
be, en tanto que la simulacion es la relacidn entre el modelo y
los experimentos que se hacen con un algiin medio de calculo,
como por ejemplo una computadora v el software adecuado.

Una vez conocida una FDP, la eimulacién Monte Carlo pro-
cede con un muestreo aleatorio sobre la FDP. Se hacen muchos
engayos o pruabag, ¥ se obtienen resultados promedics a partir
de algunas o millones de pruebas, segan sea el caso. En casos
avanzados 3¢ puede conseguir estimar el error estadistico (va-
rianza) de log promedios para optimizar el nimero de ensayos.

1.2 Principales componentes de Eos métodos Monte Carlo

1.2.1 Monte Carlo suimple

Funeion de distribuciin de probahilidad (FDP)
El sistema debe asomiarse con un jusgo de FDP.
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Generador de nimeros pseudoaleatorios,

Una fuente de nimeros aleatorios distribuidos ani-
farmemente en el intervals [0,1].

Regla de muestreo.

Rangos para ubicar los valores generados.

1.5 2 Monte Cario avanzuda
Ademéds de los componentes indicados anteriormente, se tie-

e

LJ

Estimacion del error.

Técnicas de reduccion de varanza.

Reduccidn de la varianza para controlar €l tiempo de
computacon.

Vectorizacion y paralelizacidn.

Algoritmos para usar los métodos Monte Carle en arqui-
tectura avanzadas de computadoras.

1.3 Algunas funclones y distribuciones de probahilidod

s

Distribucién umforme en el intervalo [a,b]

Funcién de densidad:

11 (b-) Si a<x=b
fix) =

i} otroa velores de x

Distribucion: F (x] = (x-a)/ (b-a)
Variable aleatoria:  x=a + (bajr

Sienda r una variable aleatoria independiente con dis-
tribucion uniforme enel intervalo [0,1].

l.a media (1) es (b+ay2

Distribucién exponencial

Funecidn de densidad: Fx) = o EXP [-& %]
Distribusion: Fi{x)=1=EXP [-x x]
Variable alentoria: ¥=[Log{1-r}/w
Siendo la media p=1/a

y la vamanza =108



Distribucién normal

Funcién de densidad:

() = mexp[-(x - )2 r262)

Variable aleatoria:
12
X = [(Zra -B)o+ p]

Para n=12 valores de r

. Distribucién lognormal

Considerando:
y = Log x

Funcion de densidad:

1
————=EXP[-(y - p)?/20?]

fly) = o(2n)

Variable aleatoria:

X = EXP[(}:%n ~6)o+1]

Para n=12 valores de r
Distribucién de Poisson

Distribucién:
F (x=k) = e*Ak/k!

Donde la media y la varianza tienen un mismo valor
igual a A

Distribucién empirica (discreta o continua)

A partir de los valores medidos para la variable en estu-
dio, incluyendo las respectivas frecuencias, se pueden
establecer la probabilidad y la probabilidad acumulada
en forma tabular y/o grdfica permitiendo por consi-
guiente la informacién necesaria para su aplicacién.
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1.4 Simulacidn Monte Carlo en sistemas fisicos

En cierto sentide Monte Carle (MC) ez una téenica de simu-
lacitn con base molecular. MC considera un peguenio nimere de
moléculas para representar sistemas macroschpicos mediante
artificios, tales como fronteras periddicas. En la simulacidén MC
las moléeulas o iones son confinadas en eajas o celdas. En cada
stapa una molécula escogida aleatoriamente es movida aleato-
riamente hacia una nueva ubicacién, la computadora determina
i la nueva ubicacidn es factible con los cambios de energia co-
rrespondientes.

Se repiten los ensayos hasta la estabilizacion del valor de la
energia, Jo eual indica que se ha alcanzado el equilibrio termo-
dindmico, promedidndose los valores de las propiedades fisicas
estimadas durante todes los ensayos

El concepte de particula mévil aleatoria {random walker)
puede emplearse para el anilisis de casos en matematica, fisi-
ca, quimica, economia y olras ciencias.

La simulacién Monte Carlo se aplica en variados temas:

- Dindmica melecular

+ Reaccionas gquimicas

« Fisica estadistica

« Disefio de reactores nucleares

» Terapia radiactiva de cancer

+ Evolucitn eatelar

+ Econometria

« Prondaticos Dow-Jones

+ Exploracion de pozos petraleras

+ Disefio de sistemas de alta integracién
+ Ingenieria industrial y ciencias de gestion

1.5 Arens de aplicacidn de modelos y simulacidn en ingenieria
industrial ¥ ciencios de gestion

» Operacionas de manufactura
- Mgefin de plantas
— Mejoras en productividad
— Agignacidn de personal
— Manufactura computarizada
— Programacion
— Manipulacidn de materiales
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« Bistemas de transporte
~ Sistemas de pasajeros en trenes
- Horarios y rutas de autobuses
— Control de trafico aéreo
» Sistemas de computacidn ¥ comunicacionss
— Procesamiento de sefales
— Disefio de microprocesadores
— Evaluacién de rendimientos
= Planeamiento y control de proyectos
— Planeamiento de productos
- Marketing
— Investigacion ¥ desarrallo
* Planeamiento finanmero
— Inversiin de capital
—Analieis de flujo de eaja
— Mopdelos corporativos
= Modelos econométricos
* Estudios ecolbgicos ¥ ambientales
— Control de inundaciones
— Control de la polucion
— Agricultura
— Control de plagas
- Mantenibilidad de reactores nucleares
* Sietemas de salud
— Gegtion de imventarios
= Plamificacion hospitalaria
= Planificacion de personal
— Mampulaciin de¢ materiales

Aplicaciones de métodoz Monte Carlo

El amplio campo de accidn de la simulacion Monte Carlo se
explica porque este método transforma un modelo deterministi-
co en un medelo probabilistico (estochstico), permitiendo su apli-
cacidn en andlime de mesgos en la toma de decisiones v en he-
rramientas de simulacidm en procesos de reingenieria,

Un modelo deterministico es un modelo cuantitative que to-
ma una sola entrada ¥y produce una sola salida, por ejemplo:

Utilidad = ingresos-costo de preduccidn
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Un modelo probabilistico &5 un modelo gque toma un conjun-
to de entradas. de las cuales por lo menos una sigue una distri-
bucifn de probabilidad, ¥y produce una o mds salidas con distri-
bucidn de Prababﬂ.ilin.l:l. Examinaremos a continuacidn algunos
cagos de aplicacion:

2 1 Monte Carlo v evaluacidn de infegrales
Considerar la siguiente integral:
|= Po(x)dx establecenda: ofx) = g(x)
setens: |= (b - a)gx)
Donde: ¥ ={b=&8]r

Siends r una variable aleatoria continua con distribo-
citn uniforme sobre el intervalo [0,1].

Por congiguente:
a(x) = (2g00)/n

Ejemplo: para g(x) = Sen x a=0, b=n; n=80; I=1.989. El
valor exacto de la integral es 2.0.

Se ensaya con diferentes valores de r (ensayos con n va-
lores aleatorios de r ) ¥ se obtiene un promedio para la
integral 1.

Pero esto ea demasiado esfuerzo para evaluar integrales
simples, puesto que existen métodos numéricos mia
geneillog: sin embargo, para inteégrales maltiples de fun-

ciones de mavor complejidad, el métode Monte Carlo
puede ser ndecuado, procediéndose del sguiente modo:

I=[3 5 I ¥ fixy.2 w)axdydzdw

1= (a-0)b-0)(c-0 Hd-mi‘:x. ¥, Z, W)
Donde:

f(x,y,zw) = [Zf(xy,zw)] /]

Se hacen n ensayos, generando valores aleatorios para
%, ¥, & W, para obtener un valor promedic para la fun-
cifmn v por consiguiente €l valor de la integral L
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8.2 Resolucién de la ecuacidn de Laplace para lo conduwceidn de
calor en wn plane

5T 1 5x* + T/ 8y*=0

T (.0}
T (ay)
T (x,b)
T (0.3)

I-EI-ii'-'i

| RN | I |

Por tanto: T(x7)= p, T, 40, T, +p, Ty +p, T,

La probabilidad p, se calcula mediante el procedimiento
del mévil aleatorio que sigue una direceién aleatoria o
con una distmbusidn uniforme an el intarvalo [0,360] v
un avance promedio constante s (también podria ser
aleatorio), partiende de una posicién ameial (x, ¥):

p, = N* de veces que el movil toca una frontera T, / N*
de ensayos totales,

Por consiguiente se hace un barrido de todo el plano em-
pezando cada conjunto de pruehas con una posicitn (x, ¥)
diferente. Este caso ilustra como un medelo probabilisti-
co sustituye a un modelo deterministion,

¥
Tﬂ { &, b }
Tl. T{:“ |ﬂ T:
T-. X

2.3 Simulacidn de wno distribucidn de probabilidades

Este caso muestra el procedimiento para verificar ai da-
Los empiricos siguen una distribucion de probabilidad
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conocida, ¥ también la seleccidn da limites de rangos pa-
ra efectuar una simulacion, El cuadro N” 1 presenta la
informacidn correspondiente para una distribucidn Pois-
gon con madia igual 2 2.0 y log limites para los rangos
de simulacion,

El enadro W 2 muestra los resultados para 100 ensayos
para estimar valores de la variable aleatoria x, vaando
los datos del cuadro 1. Asi, s¢ obtiene para x un valor
promedio igual a 1.98, valor cercano a 2.0 gue s la me-
dia da la distribucidn sujeta a verificacion. Eventual-
mente log datos para los rangos de simulamon se obtie-
nen empiricaments.

Cuadro N* 1

Distribucitn Palsson can madia 20 Rango para simulachén

Variable Probabilidad Prob. acomulada Limiins Variakla

] 13530 0135 naoo 0.0a0
1 27070 0 £06 0136 1.000
2 Q2770 a7 0407 2.000
3 oL1BOLD 0as7 0678 3.000
4 o.0e020 nga7 0.hss 4.000
5 a03E10 0983 0948 h.000
[+ 001200 0955 0984 §.000
7 0.00340 0994 0.hes 7.000
] 0.00090 1,004 1000 B.000
Cuadro N" 2

Simulacién para 100 ensayos

N* aleatorta
049412043
096802151
0 1605807
015778137
088040403
065823355
054403696
010011512
044196850
0, 78774834

Engayn
1

(=B TR - TS T R L]
umummhnummi

-
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Ensays  Variable  N® Aleatorio

"
12
1
14
15

15
T
18
19
20

a

SEEUEHYEREBERYNEREREN

Se=

SESE

48
L1
50
51
52
53

55

57

O R D D e B A de BN LS R R SRS S R S Dh e R RR SBMMER MBSO REEDDQDOODO O W

0.E87T7Im
{.E30"8001
0. 21281050
0.224114390
i0, 284ETT 36
018764438
Qo708

0. 280502 T
0.OIBEBETS
CLEEE2444T
CLETOZEESE
CLE131 11686
CL3IB0AS3A3
0 SE56E2Y
0270678
054224115
056162800
09706 14TH
081891787
CECATESY
0.7TINIET14
0.90802775
02115139
0.4 155554
44245748
bSEGITEE
0. 2565547
0.86365373
028840258
043405701
0.583407T4
045823701
G.aTanca?
0E1E15340
0.63370623
0. 75356344
b.35TRETIS

0 620985670
BLa4210816
024120563
0.EFIS5E53E
0. 850501465
QITE2TIATY
O 187138445
LESEIDEEIA
0,31 BASEENG
0050084288
28911763

Enmayo  Varabls  NYAlesdosia

d289EReRRIEBE

e

GESSREL8SeBEEIRGRERTBAANS

B GBI RS S D R LG C3 £S5 R BY AR o D LS 0 B 3 R MY RS D R L RS LN R B R RO D e RO R R R ORD S

0 B455T7 2409
0.57TETSEYS
0525702548
11420053811
0, 555800502
0108234501
435350743
0878358535
b 40F30027Ta
0 202367257
0.6B0553625
0 50E4TIEES
0633343315
0.5805T5183
0968591195
(0. 745486448
0.731938514
057473253
iR )k )
D.5BGRE8355
0467 IEB0ET
0438355331
0120031717
Q042822714
f.TTanesE1s
Q.8000123
013212933
. B50858T 4
0955548655
DESTEIEG14
(58820351
(020868634
Q.tE2T 0520
Q. E0eaTSal
0.55B48T 26
0.11470758
0, 754485522
0.B17213935
LoED3g 162
0.5101 70588
0. T8e0402TS
0513868628
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Valor promedio= Exfn ; Za=196 ; no=100

Valor promedio = 196/100 = 1.96

Al determinarse un valor promedic de 1.96, cercann a la
media de 2.00, ge verifich gue concuerde eon la distribu-
citn Poisaon ¥ por conmiguients los rangoa para simula-
cion serin correctos.

2 4 Dhstribucienes de probabilidades empiricos

En este cago los datos de partida provienen de medicio-
nes experimentales (fuente empirica ) como puede obeer-
varse en la primera parte del cuadro N 3. Ahi se indi-
pan los valores de la varnable, su probabilidad de oou-
rrencia y la probabilidad acumulativa. Eventualmente
la fuente empirica reporta los valores de frecuencia para
cada valor de la variable, en cuyo caso la probabilidad se
obtiene como el porcentaje del niimere de ocurrencia de
an valor de la vanable (frecuencin) sobre el nimero to-

tal de oourrencias.

Cuadro N° 3
® Protalildad Frobabilidad
arumulaca L
1 .60 k.50
* .30 0.50
1 .20 1.00
Rangoder Frobabilidad %
000 - 0:50 .40 1
.51 - 0.80 0.0 Z
oAl - 1.00 020 &

En la segunda parte del cuadro N° 3 se indican 1oz ran-
goa para efectuar una simulacién, Se generan valores
aleatorios para r en el intervalo [0,1] v en cada ensayo
pae valor ge ubica an un rango ¥ de all se determina el
valor de x correapondiente. Por ejemplo &1 r=0.37. en-
tonces x=1.
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2.5 Simulocidn de defectos en un producto ensam bloda

Eate caso trata del ensamblaje de un producto C a partir
de los componentes A v B. El reporte de defectos de fabri-
cacibn para A v B aparecen en el cuadro N7 4. Con éstos
se determinara el promedio de defectos en el producto C.

Cuadro N° 4
Defectos Frecuencla A&  Frecosncia B

] 8 i
1 =1 3
' 15 3
i k] 10
4 20 20
5 10 £0
G 5 10
T 5 5
& - 3
] 2 2

i) i)

Siguiende las pautas del caso anterior ge determinan
para los componentes A ¥ B sus respectivas probabili-
dades a partir de las frecuencias de defectoa (cuadro N°
4), los resultados =e muestran en los cuadros 5 v 6 para
los componentes A v B respectivamente,

Cuadro N5

Defectos & Probabilidad Prob. acumulada

1 005 0,05
1 rRiL] 0,10
2 015 0,28
3 0.3 0,65
4 021 0,78
L PR 0485
i 005 080
7 0,05 [eF: L
& 0,03 098
5 02 100
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Cuadro N6

Defectos B ProBabilidad  Prob, scumuizda

a 0,05 0,05
a 0,02 a2
1 003 0,05
2 0,05 Q.10
3 0,10 0.:z0
4 1,20 040
A 0,40 0,80
g 0,10 0,60
T 0, 5 aes
A 0,05 0,68
2 002 1,00

Con los resultadea anteriores {cuadros 5 v €) se hacen los
cuadros 7 v 8 conteniendo los limites para los rangos de
gimulpcion. Este formato €3 apropiads para utihzar la
funcion de hoja de cdleulo Buscarh (por ejemplo Excal).

Cuadra N° T Cuadro N* 8
Limita Defectos Limite Defactos
0,00 a 0.00 a
0,06 1 063 i
o1t F 0.08 2
s 3 R 3
0,56 4 021 4
(Pl i 5 41 §
0B L] 2 ]
ot T K=} T
.86 B 096 B
1.00 g 1.00 ]

En el cuadro N° 9 se muestran log resultados para 20
ensavos utilizando los datoe de los euadros 7 y 8. Por
gjemplo, para el ensaye | s& generaron nlimercs aleato-
rioa para A ¥ B (0,14 y 0,15) los cuales asignaron para A
v B. 2 ¥ 3 defectos respectivamente y por consiguiente 6
defectos para C; es decir el producto de 2 por 3 igual 6.
En el cuadro N* 9 2e indican para © los defectos acumu-
lados (columna B ) ¥ el promedio de defoctos (columna
6). Despuée de 20 ensayes ol promedio de defoctos en al
producte © es 13,3 lo cual =& aproxima por excesc a 14,
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Cuadro N* 9
Simulacién para 20 ensayos

Ensaya Defecto Defects  Defects  Defoacio ©  Defectos ©

& B Cc acumulada  promedio
1 3 3 g E &4
2 i 3 12 18 8.0
3 5 3 18 X3 1.0
19 4 & 24 256 13.5
20 2 B 10 PEE 13,3

2§ Simulacidn Monte Carlo del caleulo de uliidades en la
fabricacian y venda de un producio de consumo masive (2)

Una empresa comercializa un articulo de consumo ma-
sivo con un precic en €l mercade de US$15, El departa-
mento de ventas informa que existe incertidumbre en la
colocasidn de log articulos, 1o gque puede manejaree con
una distribucién nermal con media de 1 millén ¥ desvia-
cidn eetandar de 0.1 millin, El departamento de produc-
ciém informa que por la puesta en marcha de nueva tee-
nologia existe incertidumbre en el costo de produccidn el
eual gigue una distribucitn normal con media US$12 y
una desviacibn estandar de US3Z. Con estos datos se
desea estimar las utibidades mediante simulacidn Mon-
te Carla v comparar con el uso del software DPL.

La utilidad se detsrmina como:

Utilidad = W* articulos vendidos (175% 1 5-costo de
produccién)

En log cusdros adjuntos (cuadros 10 v 11) s mueatran
los resultados obtenidos mediante software, pero que se
explican a continuacion con un ejemplo de edlcule ma-
nual para fines ilustrativos del método Monte Carlo.

Artieulos vendidos (x en millones) con distribucién nor-
mal;

x=[(Zr,-6)a+pl: o=01M; p=1M;
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¢ = N" aleatorio en el intarvalo [0, 1]

Yr= 0.897+0.592+0. 328+0 841+0.665-+0.346+0.063+
0.113+0.575-+0.627T+0.440+0.053 = 5,540

x = [(6.54 = 6)0.1+1] = 0.954 M=954.000 articulos

Cogto de produccidm (v en dolares) con distribucidn nor-
mal |

y=[(Eri-6 oty ; o=28 ; p=12§
r = N° aleatorio en el intervalo [0, 1].

Tr = 023840 781+0.066+0.T01+0.344-+0. 486+0. 588+
0.063+0.919-+0.667+0,664+0.171=5.6T8

¥=[(5.578 — €) 2+12]=11.156 §
Utilidad =954 000 {16 —11.156) = 3.66T.176 &

Bl cuadro N 10 muestra los resultados obtenidos con
Monte Carlo empleands @ RISE v el cuadro N* 11
mueatra Ins resultados obtenidos con DPL. Alternativa-
mente log cilculos de la simulasitn Monte Carle puede
efectuarse con hoja de edleulo por gjemplo wsando Excel

con Visual Basic (8.

Cuadro N= 10
Simulacisn Monte Garlo de ventas, costo de produccién y utilidad
En;qrn Articulas vendidos Cosfo de producclon (8] Utilidad(§)
| 1.114.704 B.58% T. 149,268
2 1085975 13020 24420450
g B4 7ET 11585 FEITE
10 1.002 <35 11040 4128074 =
Pramadio
ponsarais 1002838 11893 3,054,944

Mok Cada prsayn fana la misma probabidas = 11100 =00
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Cuadro N* 11

Simulacidon DPL de ventas, costo de produccion y utilidad

Ensayo  Probabilidad Articulos Gosto de produccién Utilidad
vendidas i 1%
1 000132 ENr el R 15. 454 -1.724.064
2 0.00533 L7428 12000 11,288 155
i DLD0133 1 T42 18 & 536 24,178,774
4 D.O580E 1562 500 15, 464 = T21 451
5 e e 1563 500 12, 00G 4651520
i 05508 1552 500 &. 536 10112341
7 0. 10625 652417 15. d64 4.208.053
i 042500 52413 12, D0s) 1852184
] 0, 1DE2E B52.413 B. 535 - 303685
" Bromedio panderada
prabakilistice 1.000.000 12000 3.000.000

La principal diferencia entre Monte Carlo puro (MC) ¥
DPL es que MC muestrea sobre todo el rango de la va-
riable aleatoria durante la simulacién, en tanto que DPL
muestrea selectivamente sobre partes del rango, por lo
cual emplea menos ensayos. MC y DPL. arrojan los valo-
res promedios para la utibdad de US23.094.941 v tres
millones de dilares americanos, respectivamente,

27 Simuwloctdn Monte Carlo o cXERICRCIOSE #0L wn almaedn de
productos terminados

En el almacén de una fibrica de calentadores de agua
para uso doméstico ingresan los calentadores fabricados
durante &l dia siguiendo una distribucidn Poisson. Lasz
ventas ae realizan en forma aleatoria donde los com-
pradores coneurren siguiendo una distribucién Poisson
y los calentadores vendidos a cada uno tiene una distri-
bucién empirica sepian loa datos que aparecen en el cua-
dro adjunto, Se requiere plantear el procedimients para
estudiar la existencia en el almacén durante el dis,
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Cuadro N® 12

Mimero Frecuencia

calemadornes
vendidas

10 2
2 a
an 17
A 44
50 b3
B0 12
i)

BO 1

La existencia durants el dia ee:
C. existentes = C. ingresadoa — C. vendidos + existencia del

dia anterior

El flyo de calentadores ingresndos se define mediante
una distribucidn Poisson. El flyjo de calentadores vendi-
dos resulta del producto del flujo de compradores (defi-
nidos por una distmbucién Powisson) multipheado por la
frecuencia de venta a cada comprador (definida por una
diatribumin empirica. Se hace el balance de ujos, to-
mande en conenta la existencia del dia antericr v ge de-
termina la existencia para el dia actual,

2§ Estimacidn de lo demanda de un producto en un escenario
coi teeerfidirnlire

Este s un caso que ocurré con frecuencia en ¢l estudio
de mercado en los curscs de Seminario de Tnvestigacion
v Proyectos que se llevan en ingenieria industrial. 8¢ ro-
comienda emplear loa datos disponibles pars estimar los
intervalos de :

Demanda (D) : [a, b]
Frecuencia (F) : [e d]

Fl prondstion para un préximo periodo se estima con el
promedio de n ensayos



e
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D=a+(b-a)rs ; D=XDi/n
r = N” aleatorio en ¢! intervalo [0,1]

F=c+(d-c)rr ; F=XIFi/n
r = N° aleatorio en el intervalo [0,1]

Donde r corresponde a una variable aleatoria indepen-
diente con distribucidn uniforme en el intervalo [0, 1].
Se realizan varios ensayos para obtener valores prome-
diosde Fy D.

S puede emplear la funcidn de generacidn de nimeros
de una hoja de célculo (Excel) o de una caleuladora para
un estimado preliminar.

3 Conclusiones

* El métode Monte Carlo tiene uso en la actualidad en

sus diferentes modalidades de ejecucion. Se efectiian
log céleulos manualmente, con hojas de cileulo, ¥ con

softwore especializado como @RISK, DATA, ¥ Crystal
Ball.

+ La simulacién Monte Carle como método de su clase

permite investigar sistemas complejos con elementos
estochsticoe que no pueden evaluarse analiticamente,
bajo condiciones operativas precstablecidas.

Se tiene flexibilidad y mayor control de experimenta-
ciim en la simulacion que en las prucbas en el siste-
ma real .

La simulacion Monte Carlo puede ser un modo efecti-
vo ¥ exacto para incluir el efecto de la incertidumbre
en el andlisis del sistema.

51 €l nhmero de ensayos es insuficiente, Monte Carlo
no produce un valor esperado preciso v es dificil ex-
présar explicitamente ln dependencia entre variables
de incertidumbre.

La simulacién Monte Carlo puede manejar tanto sis-
temas pequenos como sistemas muy grandes.

Existe software especializado que, ademas del aspecto
de edleulo numérico, puede incluir el anélisis de ries-
g0 para la toma de decigiones.
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