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Las pruebas empı́ricas que usan procesos o modelos fı́sicos para probar generadores de números pseudoaleatorios, complementan las pruebas
de aleatoriedad teóricas y han sido usadas con muchoéxito. En este trabajo se presenta una metodologı́a estad́ıstica para evaluar la calidad de
generadores de números pseudoaleatorios, ilustrando el método en el contexto del proceso de decaimiento radiactivo y utilizando para ello
algunos generadores de uso común en la f́ısica.
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Empirical tests for pseudorandom number generators based on the use of processes or physical models have been successfully used and
are considered as complementary to theoretical tests of randomness. In this work a statistical methodology for evaluating the quality of
pseudorandom number generators is presented. The method is illustrated in the context of the so-called exponential decay process, using
some pseudorandom number generators commonly used in physics.
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1. Introducción

La simulacíon mediante el ḿetodo de Monte Carlo [1,2] ha-
ce uso intensivo de sucesiones de números aleatorios y es una
técnica est́andar ampliamente aplicada desde hace más de 50
años en diversas ramas de la fı́sica, especialmente en la fı́si-
ca de altas energı́as y en la f́ısica estad́ıstica. Adeḿas de su
aplicabilidad en el ḿetodo de Monte Carlo, el uso y obten-
ción de sucesiones de números aleatorios constituye hoy en
d́ıa una investigación muy activa con aplicaciones en campos
tan diversos como la criptografı́a, integracíon Monte Carlo,
ecoloǵıa, identificacíon bioḿetrica y áun inteligencia artifi-
cial [3–9].

Estrictamente hablando, obtener sucesiones de números
realmente aleatorios implica la utilización de alǵun feńome-
no f́ısico de naturaleza estocástica, como el arrojar una mo-
neda al aire, el ruido de un circuito electrónico, el decaimien-
to de un material radioactivo, el conteo de fotones median-
te detectores centelladores y, más recientemente, se han pro-
puesto ḿetodos menos tradicionales basados en fenómenos
tales como el flujo turbulento de aire formado por el movi-
miento de los discos duros en una computadora y otro tipo
de hardware, ṕendulos cáoticos e incluso del tipo bioḿetri-
cos [10–13], pero debido a las inherentes dificultades que
ofrece este enfoque, entre las que podemos mencionar los
errores sisteḿaticos introducidos por el arreglo experimental,
la nula reproducibilidadi de la sucesión obtenida, ası́ como la
baja frecuencia en la generación de ńumeros aleatorios, han
hecho necesaria la búsqueda de otras formas más eficientes
para obtener estos números.

Desde hace ya algunos años, se utilizan computadoras di-
gitales para implementar programas a los que llamamos ge-
neradores de ńumeros pseudoaleatorios o simplemente gene-
radores, los cuales mediante reglas deterministas y operacio-
nes aritḿeticas muchas veces sencillas, producen sucesiones
de ńumeros que se asemejan en un sentido limitado [14, 15],
a las obtenidas mediante un experimento aleatorio y que se
denominan sucesiones de númerospseudoaleatorios.

Se conocen muchas implementaciones diferentes para ge-
nerar ńumeros pseudoaleatorios [14,15] que hacen uso de una
gran variedad de técnicas y algoritmos que comprenden des-
de el uso de algoritmos de congruencias lineales hasta otros
asociados con autómatas celulares, algoritmos de criptografı́a
de curvas elı́pticas, etćetera [16–19].

La actual utilizacíon de series muy grandes de núme-
ros pseudoaleatorios en muchas aplicaciones, ası́ como al-
gunos episodios de resultados dudosos, obtenidos debido a
la baja calidad de los generadores utilizados [15, 20–22], ha
fortalecido la necesidad de contar con mejores y cada vez
más eficientes pruebas de la calidad. El campo de investi-
gacíon de las pruebas de calidad de generadores de núme-
ros pseudoaleatorios (y por supuesto, también de su imple-
mentacíon), es tan activo que prácticamente no hay mes en
el que no se reporten en la literatura cientı́fica nuevas prue-
bas de calidad que utilizan una gran variedad de criterios
y técnicas (teorı́a de la informacíon, t́ecnicas estadı́sticas,
power spectrum, gambling tests, sistemas f́ısicos, entroṕıa,
etc.) [3,23–31].
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Las pruebas de calidad de los generadores de números
pseudoaleatorios se pueden dividir en:

Pruebas téoricas. Se realizan estudiando los algorit-
mos generadores de números pseudoaleatorios me-
diante el uso de herramientas como la teorı́a de ńume-
ros. Estos tipos de pruebas sonútiles por su generalidad
y est́an basadas en el estudio de algunas propiedades
tales como la longitud del periodo de la secuencia y la
uniformidad del algoritmo.

Pruebas emṕıricas. Estas pruebas se concentran en las
sucesiones de números pseudoaleatorios y sus propie-
dades. Son usadas para encontrar correlaciones loca-
les no triviales presentes en las sucesiones de números
pseudoaleatorios y mostrar aspectos desapercibidos en
las pruebas téoricas.

En losúltimos ãnos se han explorado pruebas empı́ricas ba-
sadas en procesos fı́sicos [32,33], principalmente la caminata
aleatoria y el modelo de Ising [28,29,32–34].

En este trabajo se presenta un criterio para evaluar a un
generador de ńumeros pseudoaleatorios dado, sugiriendo que
su calidad está directamente relacionada con la capacidad del
mismo para producir simulaciones que reproduzcan el com-
portamiento y propiedades teóricas de un proceso o modelo
de referencia. En otras palabras, nuestro enfoque radica en
valorar la calidad de un generador mediante una medidaúni-
ca y global de congruencia entre las propiedades teóricas del
modelo y las producidas por el generador, en lugar de apli-
car un conjunto de pruebas de aleatoriedad aisladas que se
basan en desviaciones particulares. Esta idea es aplicada, a
manera de ilustración, para evaluar la calidad de algunos ge-
neradores con respecto a su capacidad de simular un proceso
de decaimiento radiactivo. En la siguiente sección haremos
un breve repaso de la ley del decaimiento radioactivo y de su
simulacíon mediante el ḿetodo de Monte Carlo; en la Sec. 3
presentamos los generadores que se probarán en el presente
trabajo; en la Sec. 4 explicamos los criterios de nuestro méto-
do de prueba de generadores de números pseudoaleatorios y
en la Sec. 5 ilustramos la aplicación de nuestro ḿetodo. Fi-
nalmente, en la Sec. 6 se hace una discusión de los resultados
obtenidos.

2. La Ley del decaimiento radioactivo

Por razones de autocontención y con el fin de establecer la
notacíon usada en este trabajo, revisemos muy brevemen-
te [35] la ley de decaimiento radioactivo:

Consid́erese al tiempot=0, una muestra grande conN(0)
part́ıculas inestables y supongamos que cada partı́cula tiene
una probabilidadλ∆t de decaer durante el intervalo de tiem-
po pequẽno ∆t. Aqúı λ es la constante llamada razón de de-
caimiento. Si tenemos un númeroN(t) de part́ıculas sin de-
caer al tiempo t, entoncesλN∆t part́ıculas decaerán durante
el intervalo de tiempo [t, t +∆t]. Claramente, esto decrecerı́a

el número de partı́culas que áun no decaen en

∆N = −λN∆t. (1)

Cuando el intervalo de observación en el tiempo∆t tiende a
cero, podemos integrar la ecuación diferencial resultante ob-
teniendo la ley de decaimiento exponencial:

N(t) = N(0)e−λt. (2)

Las unidades deλ son tiempo−1.
Se define la semi-vida como el intervalo de tiempo en el

cual la mitad de la muestra inicial habrá decaido:

N(T1/2) = N(0)/2, (3)

es decir,

T1/2 =
ln 2
λ

=
0.693

λ
. (4)

Finalmente, otra definición importante a considerar es la
de la vida mediaτ . Esta se define como el recı́proco de la
raźon de decaimiento:

τ =
1
λ

. (5)

2.1. Algoritmo para simular la ley de decaimiento ra-
diactivo

El algoritmo utilizado para llevar a cabo la simulación del
decaimiento radioactivo es el siguiente:

1. Se eligen los valores iniciales del decaimiento (canti-
dad de partı́culas iniciales, valor deλ, el intervalo de
tiempo que se simulará [0, T ] ) y el tamãno del incre-
mento en el tiempo∆t.

2. Para cada valor discreto del tiempotiε[0, T ], i=1.2, ..n;
consid́erense todas lasN∗(ti) part́ıculas que no han
decaido hasta ese instante. Por medio del generador de
números aleatorios bajo prueba, genérese un ńumero
pseudoaleatorio.

3. Si el ńumero pseudoaleatorio generado en el paso an-
terior es menor que lambda, la partı́cula decae, y que-
daŕan N∗(ti+1) = N∗(ti) − 1 part́ıculas al tiempo
ti+1.

4. Reṕıtase el procedimiento a partir del paso 2 para todas
las deḿasN∗(ti)−1 part́ıculas y para cadati en el in-
tervalo especificado. Termı́nese el procedimiento cuan-
do el ńumero de partı́culas restantes sea menor que 10.
(Esto con el fin de evitar fluctuaciones estadı́sticas de-
masiado grandes).

El śımbolo * es utilizado de aquı́ en adelante para indicar que
los anteriores valores son los valores producidos por la simu-
lación y no por la ley (2). En la Fig. 1 se muestra el resultado
de realizar esta simulación 10 000 veces, con razón de decai-
mientoλ = 0.035 y con un ńumero inicial de partı́culas de
N0 = 1000.
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FIGURA 1. 10 000 simulaciones del decaimiento radioactivo con
λ = 0.035 ,N0 = 1000 part́ıculas y∆t = 0.001; la figura contiene
2× 109 puntos y se obtuvo usando el generador Random3 descrito
en la siguiente sección. El panel superior muestra la distribución de
N*-N(t) para 1,25, 50 y 75 u. de tiempo. Para un buen generador y
como consecuencia del teorema central del lı́mite, estos valores se
distribuiŕan gausianamente, lo cual es uno de los criterios de nues-
tra prueba, como se explicará más adelante en la Sec. 4.

3. Generadores

En este trabajo, y para ilustrar nuestro método, se utilizaron
los generadores ran0, ran48 y los generadores implementa-
dos en las clases basadas en C++ TRandom, TRandom2 y
TRandom3 y que son especı́ficos del ambiente ROOT [36],
de amplia utilizacíon en f́ısica de altas energı́as. Por simpli-
cidad los llamaremos Random1, Random2 y Random3 y los
explicaremos a continuación:

ran48: Pertenece a la familia de funciones rand48()
generadoras de números aleatorios del lenguaje C
est́andar y es un generador MLCG (Multiplicative Li-
near Congruential), es decir, usa la relación recursi-
va ri = (α + c)mod m, parai = 1, 2, 3... Don-
de r0, α, m y c son ńumeros enteros de 48 bits con
los siguientes valores:α = 25214903917, c = 11 y
m = 248.

ran0: Es un generador cuya implementación actualiza-
da puede encontrarse en la Ref. 15 y que fue propues-
to por Park & Miller [37, 38] como un modelo de ge-
nerador con calidad ḿınima. La implementación usa-
da de este algoritmo genera números pseudoaleatorios
con distribucíon uniforme entre 0 y 1. Se trata de un
algoritmo lineal congruencial, donde, siguiendo la no-
tación de la entrada anterior, se haceα = 75 = 16807,
c = 0 y m = 231 − 1 = 2147483647.

Random1: La clase TRandom1 implementa la función
Rndm(), que es una traducción y actualizacíon a C++
de la funcion Fortran generadora de pseudoaleatorios
RNDM, la cual pertenece a las famosas bibliotecas
cient́ıficas CERNLIB [39]. Random1 genera números
pseudoaleatorios mediante el método de congruencias

lineales, con una distribución uniforme en el interva-
lo [0,1] con un periodo de108. Los paŕametros usados
por esta funcíon sonα = 515 = 30517578125, c = 0
y m = 247 = 140737488355328.

Random2: Implementa un generador de números
pseudoaleatorios basado en el el método de Taus-
worthe ḿaximamente equidistribuido por L’Ecuyer
y usa 3 palabras por estado. Toda la informa-
ción sobre este generador se puede consultar en
las Refs. 40 y 41. El periodo de Random2 es
288 = 309485009821345068724781056.

El generador Random3, se basa en el método “Mersen-
ne Twister” en la implementación de M. Matsumoto
y T. Nishimura [42]. Random3 es un generador 623-
dimensional que produce números equiprobables en
el intervalo [0,1]. Su gran ventaja es su periodo largo
(219937− 1), aunque su desventaja es su estado interno
relativamente grande de 624 enteros.

Los ćodigos fuente de los treśultimos generadores se
pueden consultar en la página de ROOT [36].

3.1. Breve estudio preliminar de la calidad de los gene-
radores usados en este trabajo

Con el objetivo de hacer una comparación independiente de
nuestra prueba, la Tabla I muestra los resultados de aplicar 5
sencillas pruebas de aleatoriedad a los generadores usados en
nuestro estudio. Estos se realizaron sobre una pequeña mues-
tra de 30 000 eventos para cada generador y consistieron en:

Cálculo deµ, el valor esperado promedio.Óptimo va-
lor µ = 0.5.

Cálculo de la desviación estandar.́Optimo valor:

σ =

√
7
12
' 0.28861.

Prueba de Anderson-Darling [43]. El mejor generador
es aquel que minimize al estadı́sticoA2, el cual nos da
la distancia entre la función de distribucíon emṕırica y
la téorica, en este caso la uniforme en (0,1).

Estimacíon deπ = 3.14159....

Cálculo del coeficiente de correlación de PearsonCp.
Óptimo valorCp = 0.

Compresíon de los archivos de las muestras usando el
algoritmo de Lempel & Ziv [44] y comparando el gra-
do de compresión con una muestra del mismo tamaño
de ńumeros verdaderamente aleatorios obtenidas de la
medicíon del ruido atmosf́erico [45]. Óptimo (ideal)
valor0%.
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TABLA I. Algunas sencillas pruebas de calidad realizadas a una
muestra de cada generador de 30 000 números aleatorios unifor-
memente distribuidos en el intervalo (0,1). Cuadro superior: Test
de uniformidad de los generadores. Cuadro inferior: Cálculo deπ
mediante el ḿetodo de Monte Carlo, coeficiente de autocorrelación
y compresibilidad de las muestras generadas. Los parámetros se ex-
plican en el final de la presente sección.

Generador µ± 0.002 σ ± 0.0012 A2

Random1 0.500 0.2885 1.145

Random2 0.502 0.2889 0.280

Random3 0.496 0.2891 0.523

drand48 0.502 0.2877 0.859

Ran0 0.500 0.2885 1.048

Generador π Cp Compresíon

Random1 3.1443 0.0019 1 %

Random2 3.1404 0.0003 1 %

Random3 3.1364 0.0011 1 %

drand48 3.1308 0.0018 1 %

Ran0 3.1343 0.0089 1 %

4. Criterios de calidad

Como se indićo en la Sec. 1, el criterio básico aqúı utilizado
para valorar la calidad de un generador en el contexto de un
modelo dado, se relaciona directamente con la capacidad del
generador para reproducirlo y es en ese sentido que presen-
tamos una medida estadı́stica de congruencia, fundamentada
en las propiedades teóricas del proceso bajo simulación. En
nuestro caso, consideraremos tres caracterı́sticas:

1. Normalidad conjunta de los valores simulados.

2. Convergencia de los promedios de los valores simula-
dos a sus promedios teóricos (convergencia de prime-
ros momentos).

3. Convergencia de las varianzas y covarianzas muestra-
les a sus valores teóricos (convergencia de segundos
momentos).

Bajo un proceso de decaimiento exponencial como el que
aqúı se ha referido, puede verificarse que el valor esperado y
la varianza deN∗ (ti), est́an dados por

µ(ti) = E [N∗ (ti)] = N(0) exp(−λti),

σ2 (ti) = V [N∗ (ti)] = N(0)λ
ti∑

j=1

exp [−λ (ti + j − 1)],

Además, la covarianza entre las dos variables aleatorias
N∗(ti) y N∗(tj) se expresa mediante

σ (ti, tj) = (1− λ)tj−ti σ2 (ti) ,

dondeti ≤ tj y hij = tj − ti, i, j = 1, 2, ...., n, conn igual
a nuestro ńumero de observaciones.

Para cada uno de losn instantes de tiem-
po t1, . . . , tn en el intervalo [0, T ], denotemos por
N∗ = [N∗ (t1) , . . . , N∗ (tn)]′ al vector aleatorio que re-
presenta los valores del proceso. El vectorN∗ tiene entonces
como valor esperado, al vectorµ = [µ (t1) , . . . , µ (tn)]′ y
por matŕız de covarianzasΓ = [σ (ti, tj)] .

Bajo el supuesto de normalidad conjunta, la cantidad

D = [N∗ − µ]′ Γ−1 [N∗ − µ] ,

tiene una distribuciónχ2 conn grados de libertad.
Dadasm realizaciones del proceso, denotemos porN̄∗ al

vector de promedios

N̄∗ =
[
N̄∗ (t1) , . . . , N̄∗ (tn)

]′
,

dondeN̄∗ (ti) = 1
m

m∑
j=1

N∗
j (ti) y N∗

j (ti) denota elj−ésimo

valor simulado en el puntoti.

Independientemente del supuesto de normalidad del vec-
torN∗, por aplicacíon del teorema central del lı́mite, el vector√

m
(
N̄∗ − µ

)
converge en distribución a la de una variable

aleatoria normaln−variada con vector de medias0 y matŕız
de covarianzasΓ; de ah́ı que la cantidad

Dm = m
(
N̄∗ − µ

)′
Γ−1

(
N̄∗ − µ

)
,

tiene como distribución ĺımite, unaχ2 conn grados de liber-
tad.

Dm es una medida estadı́stica del ajuste entre los valo-
res téoricos de los paŕametros de primero y segundo orden
derivados del modelo, en este caso el de decaimiento expo-
nencial, y sus contrapartes muestrales obtenidos a partir de
la simulacíon. Esta medida es la que en este trabajo se pro-
pone como criterio cuantitativo para la comparación de los
generadores, ya que su valor se incrementa en presencia de
desviaciones en los valores teóricos de los paŕametros o bien
en presencia de desviaciones de su estructura teórica de cova-
rianzas. En el contexto de nuestro modelo, el mejor generador
seŕa aquel que produzca el menor valor deDm. Cabe sẽnalar
que, con este enfoque, la(s) causa(s) especı́fica(s) de las des-
viaciones que pudieran presentarse debidas a deficiencias del
generador (como correlaciones, ciclos o cortos perı́odos, etc)
nos resultan irrelevantes en tanto que nuestro interés radica
en detectar su efecto final, observado como incongruencia es-
tad́ıstica de las simulaciones con respecto a las propiedades
del proceso que se simula.

5. Implementacíon del método

Ilustremos ahora el procedimiento anteriormente descrito,
considerando un proceso con los siguientes parámetros:
N(0) = 1000 part́ıculas iniciales, constante de decaimiento
λ=0.035,∆t = 0.0025 ym = 2000 simulaciones para cada
generador. Losn = 6 instantes observados en el intervalo
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[0, 250] fueront1 = 1, t2 = 25, t3 = 50, t4 = 75, t5 = 100
y t6 = 125.

La Tabla II muestra los valores calculados deDm para
cada uno de los generadores y sus valores de probabilidad
(p) asociados, con base en la distribuciónχ2 con 6 grados de
libertad.

Para estos valores, el vector de medias y la matrı́z de co-
varianzas téoricos del modelo son

µ=
[
965.605 416.862 173.774 72.440 30.197 12.588

]
,

Γ=




33.796 14.372 5.898 2.420 0.9933 0.4076
247.367 101.514 41.659 17.096 7.016

146.104 59.958 24.605 10.097
68.375 28.060 11.515

29.801 12.230
12.649




.

El menor valor deDm corresponde al calculado para el
generador Random3, por lo que concluimos queéste repro-
duce el modelo de decaimiento radiactivo con mayor preci-
sión. Aunque el generador Random2 presentó un valor ma-
yor deDm, el valor de probabilidad asociado nos indica que
aproximadamente un85% de las veces en que se simule es-
te proceso bajo las mismas condiciones, podrı́amos esperar
un valor mayor o igual a 2.634, por lo que el valor obtenido
es suficientemente pequeño para concluir que la simulación
es muy aceptable. Por el contrario, Ran0 y Random1 son los
peores generadores según nuestro criterio, el resultado pro-
ducido por el generador Random1, nos indica que la proba-
bilidad de obtener un valor tan grande comoDm=14.500 es
del orden de 1 en 40, significando con esto que un valor tan
improbable nos lleva necesariamente a concluir que este ge-
nerador no simula satisfactoriamente nuestro proceso. Ran0
es áun peor con un valor deDm casi un orden de magnitud
más grande que el de Random1 y con probabilidad cero.

Las Figs. 2 a 6 muestran los histogramas de los valores
D bajo las mismas condiciones de simulación para cada uno
de los generadores bajo estudio, recordando que para cada
generador,́estos corresponden a 2000 simulaciones del de-
caimiento radioactivo conλ = 0.035, un ńumero de 1000
part́ıculas iniciales e intervalo de tiempo de∆t= 0.0025 uni-
dades de tiempo. En ellos se aprecia una congruencia del va-
lor obtenido deDm con el ajusteχ2

(6) ilustrado por la ĺınea
continua en cada una de ellas.

TABLA II. Valores calculados de la estadı́sticaDm para cada uno
de los generadores examinados.

Generador Dm Probabilidad

drand48 2.914 0.820

ran0 132.79 0.000

Random1 14.500 0.025

Random2 2.634 0.850

Random3 1.223 0.976

FIGURA 2. Histograma de los valores deD para drand48. Se mues-
tra el resultado de 2000 simulaciones. La lı́nea śolida representa la
densidadχ2

(6), que téoricamente tieneD. En esta prueba obtene-
mos los valoresDm = 2.914 con probabilidadp = 0.820.

FIGURA 3. Histograma deD para ran0. La linea sólida represen-
ta la densidadχ2

(6), que téoricamente tieneD. Note que el ajuste
no parece satisfactorio, lo cual es claro de los valores obtenidos de
Dm = 132.79 y probabilidadp = 0.0 en esta prueba.

FIGURA 4. Histograma deD para el generador Random1. Como
antes, la ĺınea śolida representa la densidadχ2

(6) teórica deD. Note
que el ajuste no es satisfactorio, lo cual puede verse de los valo-
res obtenidos en esta prueba, los cuales sonDm = 14.500 y una
probabilidadp = 0.025.
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FIGURA 5. Histograma deD para el el generador Random2 y su
comparacíon con la ĺınea śolida que representa la densidad deχ2

(6),
que téoricamente tieneD; en este caso, el ajuste parece adecuado
y obtuvimos los valores deDm = 2.634 yp = 0.85.

FIGURA 6. Histograma deD correspondiente al generador Ran-
dom3, conλ = 0.035 yn =6, que téoricamente tieneD; para es-
te generador, el ajuste deχ2

(6) es el mejor de todos, lo cual se ve
numéricamente de los valoresDm = 1.223 yp = 0.976.

Es importante destacar que, por el teorema central del
lı́mite, la distribucíon deDm es poco sensible a desviaciones
de la normalidad de los vectoresN∗(t) y consecuentemente
a la distribucíon original deD; sin embargo, a partir de nues-
tros resultados, podrı́a percibirse incorrectamente queDm es
sensible a desviaciones en la distribución téorica de los valo-
resD, por lo que es necesario aclarar que la congruencia ob-
servada entre nuestra medida de ajusteDm y las variaciones
en la distribucíon deD con respecto a la distribución χ2

(6),
como la que se aprecia en la Fig. 4 son consecuencia de di-
ferencias entre los valores teóricos de los paŕametros y los
producidos por las simulaciones, mismas que se ven refleja-
das como irregularidades en el histograma respectivo. Es, en
este sentido especı́fico, que es posible concluir queDm mi-
de indirectamente esas irregularidades en la distribución de
D, condensando el comportamiento general en una sola can-
tidad.

5.1. Ventajas y desventajas del ḿetodo propuesto y su
corrección

Entre las ventajas que posee nuestra prueba, mencionaremos
las siguientes:

1. Aun si la simulacíon del decaimiento radioactivo tiene
sus puntos finos (v́ease Ref. 46, p. 43), nuestro método
es de f́acil implementacíon.

2. Aunque no presentamos un estudio al respecto; por la
construccíon de nuestra prueba,ésta debe de ser sensi-
ble a los generadores que producen series de números
aleatorios con correlaciones entre sı́. Esto es debido a
que tales correlaciones afectarı́an la frecuencia relativa
del decaimiento de las partı́culas debido a la dependen-
cia de los decaimientos introducida por las correlacio-
nes.

Ahora bien, es claro que no existe un generador de núme-
ros aleatorios perfecto; un generador que sirve para simular
correctamente alǵun proceso, puede pasar cierto tipo de prue-
bas y no pasar otras; esto es ilustrado observando en la Tabla I
que aunque Random2 parece ser un ligeramente mejor gene-
rador que Random3, Random3 es un mejor generador para si-
mular el decaimiento radioactivo que Random2. Por lo dicho
anteriormente, se ha llegado a sugerir que el mejor generador
de ńumeros aleatorios es aquel que simula mejor el proceso
que se quiere estudiar.

Sobre las desventajas que presenta nuestra prueba, a con-
tinuacíon mencionaremos sus dos principales debilidades y
la forma de corregirlas:

1. La primera desventaja de nuestro método es conse-
cuencia del carácter binomial del decaimiento radioac-
tivo, que ilustraremos para un caso particular: dada una
raźon de decaimientoλ, al realizar la simulación del
decaimiento de un material radioactivo conNo part́ıcu-
las al tiempo inicial, si el ńumero aleatorio del genera-
dor a probar es menor queλ la part́ıcula decaeŕa, en ca-
so contrario no decaerá. Ahora bien, si la constante de
decaimiento toma un valor, por decir deλ = 0.5, y si el
generador fuera tan malo que no nos diera como salida
números pseudoaleatorios dentro de cualquier conjun-
to S ⊂ [0, 1] de la formaS = (a, b) ∪ (1 − b, 1 − a)
con 0 < a < 0.5 , 0 < b < 0.5 y a < b; es claro
que este generador pasarı́a nuestra prueba de aleato-
riedad. Ńotese que este ejemplo se puede generalizar,
en teoŕıa, al caso de un mal generador que omita en
su salida ńumeros en la unión de cualquier ńumero de
conjuntos disjuntos de la forma del conjuntoS y para
cualquier valor deλ, multiplicando a los valores den-
tro de los intervalos por correspondientes constantes
de proporcionalidad que conserven la probabilidad del
decaimiento de las partı́culas.

2. Para aplicar nuestro ḿetodo, calculamos la matriz de
covarianzasΓ del vector aleatorioN∗, con dimensíon
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n, misma que se invierte para obtener el estadı́stico
Dm. Puede verse que refinando la partición del inter-
valo temporal de nuestra simulación, es decir haciendo
crecerii a n nos puede llevar a invertir una matriz de
gran tamãno. Para darse una idea de lo que esto po-
dŕıa significar en cuanto a tiempo de CPU, realizamos
un pequẽno estudio y calculamosiii que el tiempo de
máquina necesario para invertir matrices hasta de ta-
mãno100×100 es despreciable, pero de allı́ en adelan-
te la complejidad de los cálculos y, por tanto el tiempo
de ḿaquina, crece grandemente según la Tabla III.

Sobre la primera desventaja mencionada, es claro que
cuando se desea probar un generador de números alea-
torios, no podemos conformarnos con que pase una so-
la prueba, sino que debe pasar consistentemente gran
cantidad de pruebas. Por lo tanto, podemos decir que
nuestra prueba se deberı́a de combinar con pruebas de
uniformidad para complementar su confiabilidad. Otra
manera de corregir este problema serı́a haciendo variar
λ en incrementos de tamaño adecuado y realizar nues-
tra prueba para los distintos valores deλ. Aunque esta
forma de corrección de nuestra prueba requerirı́a por
supuesto de un gran incremento de la complejidad de
los ćalculos a realizar. Sobre estoúltimo, y en relacíon
con la segunda desventaja de nuestro método, debemos
mencionar que la generación, aśı como la prueba de
números aleatorios, es tanto un arte como una ciencia
y, en este caso, la selección del ńumero de instantes de
tiempo a muestrear es obvia y se aplica a la simulación
de cualquier proceso: debe de hacerse razonablemen-
te de tal forma que no se requiera tanta CPU para ha-
cer inviable la prueba. En este artı́culo hemos utilizado
exitosamente 6 instantes de tiempo para ilustrar nuestra
prueba.

6. Conclusiones

En este trabajo se propone y se fundamenta teóricamente una
prueba emṕırica de generadores de números pseudoaleatorios
basada en el proceso estocástico de decaimiento exponencial.
Espećıficamente hacemos uso de la distribución del ńumero
de part́ıculas sobrevivientes y su normalidad en concordancia
con el teorema central del lı́mite. Nuestra prueba, tal como
debiera esperarse para este tipo de criterios de aleatoriedad,

TABLA III.

Tamãno Tiempo de CPU (s)

100× 100 0.01

200× 200 0.06

400× 400 1.12

800× 800 12.20

1600× 1600 206.31

posee la caracterı́stica de ser sensible tanto a desviaciones
distribucionales como a las de los parámetros del modelo usa-
dos en la simulación.

Se ilustra este ḿetodo mediante su aplicación a cinco ge-
neradores conocidos: tres generadores congruenciales linea-
les con distintos parámetros, un Tausworthe y un Mersenne
Twister, siendo el mejor de todos, según los criterios de nues-
tra prueba, estéultimo. Tambíen se discutieron las desventa-
jas de nuestro ḿetodo y ćomo corregirlas.

Nuestro ḿetodo no resulta de difı́cil implementacíon,
sólo hay que tener cuidado al realizar las simulaciones com-
pletas del proceso de decaimiento radioactivo, con las dificul-
tades computacionales que esto implica, especialmente con lo
que respecta al tamaño del intervalo de tiempo elegido (véase
la Ref. 46, p. 53). Por otro lado, es posible, considerando la
longitud del periodo de los generadores modernos, usar una
muestra relativamente pequeña de sus valores. En este traba-
jo, para obtener la muestra a analizar con nuestro método, se
hicieron 2000 simulaciones del decaimiento radioactivo pa-
ra cada generador, esto es, en total se simularon 50 000 000
eventos y de estos seleccionamos 2000 valores para cada uno
de los seis tiempos distintos (1,25,50,75,100 y 125 unidades
rećıprocas deλ). Es decir, en nuestra prueba y para cada ge-
nerador, de los 50 000 000 eventos simulados, un total 12 000
eventos fueron analizados.
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i. En la pŕactica, frecuentemente se requiere usar muchas veces
una misma sucesión de ńumeros aleatorios, lo cual implica te-
ner que almacenar la sucesión completa con todos los incon-
venientes que esto acarrea. Es en este sentido que usamos el
término reproducibilidad.

ii. Aunque claramente no tiene ningún caso,n se puede hacer cre-
cer hasta su lı́mite pŕactico den = T/∆t, el cual es un ńumero

muy grande (en nuestro caso y con la simulación realizada en
el presente trabajo, implicarı́a trabajar con un vector de dimen-
sión n = 105 y por lo tanto el invertir una matriz de tamaño
105 × 105.

iii. Utilizamos para realizar este cálculo una vez ḿas ROOT que in-
cluye un int́erprete C++ en una ḿaquina Pentium 4 a 1.8 GHz.
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