Tema 2

Métodos generales de generacion de

variables aleatorias

2.1. Generacion de variables discretas

A lo largo de esta seccién, consideraremos una variable aleatoria X cuya funcion

puntual es probabilidad es P(X = ;) =p; >0,i € Iy > ,.;pi=1.

2.1.1. Meétodo de inversion de la funcidén de distribucion

Para generar valores de X a partir de nimeros aleatorios, dividimos el intervalo
(0,1) en tantas partes como valores tome la variable X, de modo que el i-ésimo intervalo

tenga probabilidad p;.
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Figura 2.1: Inversion de la funcion de distribuciéon

Se asigna a X el valor z; si el valor u generado de una distribucién U(0, 1) verifica:

i—1 [
k=1 k=1

es decir, si Fx(z;-1) < u < Fx(x;). Que este método genera, efectivamente, valores

que siguen la distribucion de X se sigue de la siguiente expresion

i—1 % % i—1
P(X =z;)=P (Zm <U< Zm) => p— > pr=pi,
k=1 k=1 k=1 k=1

Obsérvese que una vez generado el nimero aleatorio u, encontrar el valor generado
de X consiste en encontrar el intervalo (Fx(x;_1), F'(z;)] al que pertenece u, lo que
equivale a encontrar la inversa de F'y. La interpretacion geométrica del método seria

la siguiente:
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Figura 2.2: Interpretacién geométrica del método de inversién

En resumen, el algoritmo seria el siguiente

1.- Generar un numero aleatorio u. Hacer i = 1.
2.- Si Fx(x;) < u, hacer i =i+ 1y volver al paso 2. En caso contrario, ir al paso 3.

3.- x; es el valor generado de la variable X.

La eficiencia del método dependera de cémo se realice la observacion del intervalo
que contiene a u. El caso mas simple seria empezar por la izquierda y movernos hacia
adelante; primero comprobar si v < py, en cuyo caso X = xy. Siu > py, versiu < p1+po
y en ese caso X = g, ..., etc. El niimero de comparaciones dependera de u y de las
probabilidades p;, con lo que si los primeros valores de p; son pequenos, la probabilidad
de que tengamos que hacer un gran nimero de comparaciones aumenta. Esto sugiere
la posibilidad de procedimientos de biisqueda mas sofisticados, por ejemplo ordenar los

valores de X en orden decreciente de probabilidad.
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Algunos ejemplos:

Generacion de una variable bernoulli

Generacion de una distribuciéon uniforme discreta

Generacion de una distribucién de Poisson

Generacion de una distribucion discreta cualesquiera.

Ejemplo 2.1. Generacién de una permutaciéon de {1,...,n} aleatoriamente

Idea: generamos un numero de una distribucion uniforme discreta entre 1 y n y lo
colocamos en la posicion n. Luego generamos un nimero entre los n — 1 restantes

y lo colocamos en la posicion n — 1, etcétera.

Problema: Cémo controlar en cada etapa k cuales son los n — k niimeros que todavia no han

sido asignados.

Soluciéon: Tomar una permutacion inicial e ir intercambiando las posiciones

El método podria estructurarse de la siguiente forma

1. Elegimos una permutacién cualquier PP, ... P, de {1,...,n}.
2. Tomar k =n

3. Generamos un ntimero aleatorio u y consideramos x = [ku] + 1
4. Intercambiamos los valores de las posiciones P, y Fj.

5. Hacemos k =k — 1. Si k > 2, ir al paso 3.

6. PiP,... P, es la permutacién resultante
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Como caso particular de esta aplicacion, podemos utilizarla para generar un subcon-
junto relativo de {1,...,n} de h elementos. Para ello, basta proceder con el método
anterior hasta obtener los ultimos h elementos de la permutacion P, j.q,..., P, que
constituirian el subconjunto aleatorio buscado (si h > n — h, se pueden generar los

ultimos n — h elementos y los h restantes constituirian el conjunto buscado).

2.1.2. Meétodo de composicién

Consideremos X; y X5 dos variables discretas con funciones de probabilidad pun-
tual {p;} v {q:}, respectivamente, y supongamos que deseamos generar valores de una

variable aleatoria X cuya funcion puntual de probabilidad viene dada por:
P(X =1i)=ap; + (1 — a)g, a € (0,1).

Se asume que sabemos generar valores de X; y Xs. Para generar un valor de X, gen-
eramos un numero aleatorio u. Si u < «, generamos un valor de Xi; en caso contrario,

generamos un valor de Xj.

Ejemplo 2.2. Supongamos que deseamos generar valores de una variable aleatoria X

cuya funcién puntual de probabilidad viene dada por:

ol ]2]s]a]s
0.12‘0.12‘0.12‘0.12‘0.32‘0.20

Di

La funcion puntual de probabilidad se puede escribir como
pi = 0.6¢; + 0.4¢7,

donde ¢} y ¢? son las funciones puntuales de probabilidad de dos variables discretas

uniformes.
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Por lo tanto, podriamos generar valores de X mediante el siguiente algoritmo.

1. Generar de forma independiente dos niimeros aleatorios u; y us

2. Si u; <0.6, generar como salida de X el valor [5us]. En caso contrario, generar

como salida de X el valor [2us] + 4.

Ejemplo 2.3. Deseamos generar valores de una distribucién B)(5,0.2). La funcién de

probabilidad de esta distribuciéon viene dada por:

l ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5
0.3277 ‘ 0.4096 ‘ 0.2048 ‘ 0.0512 ‘ 0.0064 ‘ 0.0003

Di

Vamos a intentar escribir esta funcién de probabilidad como combinacién lineal convexa
de otras funciones de probabilidad que, en principio, sean mas faciles de generar. Por

ejemplo, podriamos descomponer cada una de las p; de la siguiente forma:

décimas en pg centésimas en pg
0.3 0.02
= 0.3277 = . . . el
Po = 03277 22 09 T W 0007
suma de décimas suma de centésimas
milésimas enpg diezmilésimas en pg
+ 0.027 —0'007 + 0.0030 0-007
== 0.027 — 0.0030
0.4 0 0.009 0.0006
=04 =0.9— 07— 027 —— . —_—
p1 = 0.4096 =0 90‘9 +0 070‘07 + 0.0 70‘027 +0 00300.0030
0.2 0 0.004 0.0008
=0.2048 =0.9— 4+ 0.07——= 4 0.027——= + 0.0030 ———
b2 0.9 * 0.07 * 0.027 + 0.0030
0 0.05 0.001 0.0002

=0.0512=0.9— 07— 027 —— .
p3 = 0.05 090'9%—0070'07—1—00 70'027+000300.0030
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0 0 0.006 0.0004
— 0.0064 = 0.9— + 0.07—— + 0.027——2 4 0.
P = 0.0064 = 0.9 +0.075— + 0.0275 + 000305 -
0 0 0 0.0003
— 0.0003 = 0.9— + 0.07= + 0.027—— + 0.0030———>
ps 00 TUVIGT 0.027 0.0030

De este modo, se tiene que
pi = 0.9¢; +0.07¢7 + 0.027¢; + 0.003¢},

donde las distribuciones qf son la que figuran en la siguiente tabla

) 0 1 2 3| 4 5
1] 3] 4|2
% | 5|55 |0][0]0
¢Zl2]0[0]2]0]0
3| 79| 4| 1] s
4G | 95 | 97 | 3 | 27 | 27 | O
4 | 71 6 | 8 | 2 | 4| 3
9 | 30 | 30 | 30 | 30 | 30 | 30

2.1.3. Meétodo de aceptacién y rechazo

Supongamos que deseamos simular valores de una variable aleatoria X cuya funcién
puntual es probabilidad es {p;}. Por otra parte, disponemos un método eficiente para
simular valores de una variable discreta Y con funcién puntual de probabilidad {¢;} y

que existe una constante M > 1 tal que

Entonces, para simular valores de X se simula un valor y de Y y un ntimero aleatorio

u, y se acepta y como valor simulado de X si

Py
=g,

El método se resume en los siguientes pasos
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1. Generar un valor y de la variable Y y un niimero aleatorio u

2. Siu< ]\% , entonces y es el valor generado de la variable X. En caso contrario,
Yy

volver al paso 1.

Teorema 2.4. El método de aceptacion y rechazo genera valores de la variable aleatoria

X con funcion puntual de probabilidad {p;}.

Demostracion.

Observemos que la probabilidad de generar el valor y en una determinada iteracién es:

Dy
P(Y=yU< =P(U< |y =y)PY=
( y qu) ( Mql y)( y)
Dy
—P(U< )PY:y
( T ) P =
quy M

Por otro lado, la probabilidad de que en cada iteracion el valor generado sea aceptado

(independientemente de cudl sea el valor) es

ZP(U< |Y—y>P(Y:y)_ ﬁ_ﬂl/[

Consecuentemente, el nimero de iteraciones necesarias para aceptar un valor es una
variable geométrica de media M.
P(X =y) = E P(se acepta y en la iteracién n
n>1

= Z P(rechazar en las n — 1 primeras y aceptar j en la n)
n>1

= como las iteraciones son independientes
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Puesto que, como se ha visto, el nimero de iteraciones necesarias para aceptar un

valor es una variable geométrica de media M, el porcentaje de no rechazos es ﬁ
Consecuentemente, cuanto M sea més cercano a 1 (nunca puede ser menor que 1), més

eficiente serd el método.

2.1.4. Meétodo del alias

El método de Alias, desarrollado por Walker (1977) es un procedimiento para

generar variables aleatorias discretas con soporte finito.

Se basa en la descomposicién de la distribucion de probabilidad de la variable aleato-
ria X en n, siendo n el cardinal del soporte, distribuciones de probabilidad bipuntuales
todas ellas equiprobables. El soporte de cada una de estas distribuciones X;, consis-
tira en el valor ¢ correspondiente de la distribucién original, ademas de un segundo
valor, llamado “alias”, y denotado por a;, que serd otro de los valores que toma la

variable X.

El procedimiento consistira basicamente en aplicar el método de composicién. Se
obtendra un ntumero aleatorio que sera transformado en un entero I con distribucién
uniforme en el conjunto {1,2,...,n}. Este valor I servird para seleccionar una de las

n distribuciones de probabilidad bivaloradas construidas.

A continuacién, se seleccionard un segundo nimero aleatorio que nos permitira ele-
gir como valor generado de la distribucién de probabilidad original uno de los dos
valores de la distribucién bivalorada seleccionada anteriormente: bien el valor ¢ o su

“alias”, a;.

En primer lugar veremos que cualquier distribucién de probabilidad discreta con so-

porte finito se puede expresar como una combinacién de distribuciones de probabilidad
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bipuntuales. Para ello, previamente necesitamos el siguiente lema.

Lema 2.5. Cualquier distribucion discreta p,(x), con soporte finito de tamano n, se

puede expresar mediante una combinacion de 2 distribuciones, de la siguiente forma.

1 n—1
pule) = 43, (2) +

- Pn-1(z), (2.1)

donde q;, es una distribucion bipuntual y p,—1 es una distribucion con soporte de

cardinal n — 1.

Demostracion.

Elegimos dos valores de la distribucién p,(x):

= Un valor j cuya probabilidad no sea mayor que +. p,(j) <

3=

S =

s Un valor k cuya probabilidad sea al menos % pa(k) >

Evidentemente, tales resultados j y k, existen siempre. Entonces p,(z) se puede expre-

sar como (2.1), siendo

(

np,(7) siz=17

G, (®) = 41 —np,(j) siz=k

0 six# 7,k
\
y
(
Osiz=y
Pro1(7) = —"[p"(j):f;(k)}_l six==F
5Pn(2) stz 7 j,k

Comprobemos que p,_; y gj, son funciones puntuales de probabilidad.

» pn-1(k) 20, puaa(x) 2 0,z € {1,...,n}\{j, k}.
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n

n[pn(j)+pn(k)]—1 n
S Do () = Mo BIZL 52t (@) = S S pala) — S =11

n—1

n () =npa(j) 20, g;, (k) =1 —np,(j) > 1 —n=>0.

4, (J) + @5, (k) =1

Ademas, p,(x) se puede expresar como

1 n—1

pa(2) = —gj,(2) + Pn-1(z),
puesto que
. Siz=j,
6, 0)+ s (G) = SpalG) 0 = pal)
» Six =k,
030+ () = (1) 4 P B2
= = pal) + Bali) + alk) — - = palh)
. Siz ik,

Teorema 2.6. Cualquier distribucion discreta p,(X) con soporte finito de cardinal n

se puede escribir como una combinacion equiprobable de n distribuciones bipuntuales:
1 n
pu(r) = n Zl gi(z)
1=

Demostracion.

La demostracion se sigue de forma inmediata aplicando el lema anterior n — 1 veces;

primero p,, luego a p,_1, etcétera. O
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Por construccion, los enteros {ji, ..., j,} son una permutacién de {1,...,n}. Reor-

denando las distribuciones g¢;,,, podemos escribir

1 n
pu(e) = 2> ai(x),
i=1
donde las distribuciones ¢; son de la forma:
qi(x) =
1-F, z=ua
La construccién de las distribuciones ¢;(x) nos permite extender el anterior resultado

del siguiente modo.

Teorema 2.7. Cualquier distribucion discreta p,(x) con soporte finito de cardinal n
se puede expresar como una combinacion equiprobable de n distribuciones bipuntuales

qi(x) tal que i es un punto de masa de g;(x)
El algoritmo para generar valores de la variable original S seria el siguiente:

1. Generar dos numeros aleatorios independientes uq, us.
2. Hacer I = [nu] + 1. (I sigue una distribucién uniforme en {1,...,n})-

3. Si ug < Fj, tomar ¢ como valor generado de X. Si uy > Fj, tomar a; como valor

generado de X.

2.2. Generacion de variables continuas

2.2.1. Meétodo de inversion de la funcidén de distribucion

La generacién de valores de una variable continua mediante este método se basa en

el siguiente resultado.



2.2. Generacion de variables continuas

31

Teorema 2.8. Sea X wuna v.a. continua con funcion de distribucion Fx. St U ~

U(0,1), entonces la v.a. Y = Fx'(U) tiene como funcion de distribucion Fx.

Demostracion.

Se observa que F)El(U) existe siempre, puesto que 0 < U < 1. Sea y € R,

Fy(y) = P(Y <y) = P(Fx'(U) <)
por la monotonia de Fx

=P (U < Fx(y) = Fx(y)

El algoritmo de generacién seria el siguiente

1.- Generar una valor u de una distribucién ¢(0, 1).

2.- Obtener x como x = Fi'(u)

La siguiente figura muestra el funcionamiento del método

X 0 X

Figura 2.3: Inversién de la funcién de distribucion
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= Evidentemente, la posibilidad de aplicar el método de la inversiéon dependerd de
si la funcién de distribucion puede ser invertida o no. Existen distribuciones
para las cuales resulta imposible la evaluacién directa de la inversa de la funcion
de distribucién. Si se puede, el método es adecuado, ya que requiere sélo un
nimero aleatorio para cada valor generado y tiene pocos requerimientos de alma-

cenamiento, ya que no necesita almacenar la tabla de la funcién de distribucion.

= El tiempo de generacion marginal depende del tipo de funciones involucradas en
la definiciéon de F )}1. Es posible que este método no sea el mas eficiente para

generar determinadas variables.

» Si F} y F5 son funciones de distribucién y Uy, Uy € U(0,1) son independientes,
entonces X; = F; 1 (U;) y Xy = Fy '(U) también son independientes.
Ejemplo 2.9. Generacion de una variable aleatoria U(a, b)
Ejemplo 2.10. Generacién de una distribucién exponencial
Ejemplo 2.11. Generacién de una distribuciéon logistica

Ejemplo 2.12. Generacién de una distribuciéon Weibull

2.2.2. Método de composicion

Este método se aplica cuando la funcién de distribucién, Fy (o de densidad, fx)

se puede como combinacién lineal convexa de otras funciones de distribucién (o de

densidad).

Fx(z) =Y piFi(z) o fx(x) = pifi(x), conp; >0,> p;=1

jeJ jeJ jeJ

La idea es que podemos generar valores de la variable X generando valores de las

variables X, X5, ... cuyas funciones de distribucién son Fi, Fs, ... y cuyas funciones de
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densidad son f1, fa, . ... Evidentemente, se espera que los valores de estas distribuciones

sean mas faciles de generar que los de la variable X.

Las probabilidades {p;} se pueden interpretar como la funcién puntual de proba-
bilidad de una variable aleatoria discreta Y, con p; = P(Y = j). La primera parte del
método consistiria en generar un valor de Y. Si el valor de Y es j, entonces se genera

un valor de la variable X;. En definitiva, el algoritmo seria el siguiente:
1.- Generar un valor j procedente de una distribuciéon discreta con soporte J y
funcién puntual de probabilidad P(Y = j) = p,.

2.- Generar un valor z; de la variable X; cuya funcién de distribucién es Fj.

Condicionando por los sucesos (J = j) se comprueba facilmente la validez del método.

P(X <x) ZP P(X <z|J =) ijFj(x):F(x)

jeJ jeJ
Aplicacion

Supongamos que deseamos simular valores de una variable aleatoria X, cuya funcion
de densidad es f(x), y que disponemos de otra variable aleatoria Xi, cuya funcién
de densidad es f1(X), y que es més facil de simular. Podemos utilizar el método de

composicion escribiendo:

f(@) = pfilz) + (1 —p)fa(z),

donde p es un nimero cualquiera en (0,1) y
o f(x) —pfilz)

Como se simulan valores de fi(z) con probabilidad p y de fy(z) con probabilidad
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1 — p, si p es grande se simulardn muchas veces valores de f; y pocas veces valores de
fa, por lo cual no tendria mucha importancia la dificultad de simular valores de fs.
Consecuentemente, se debe elegir p € (0, 1) lo mas grande posible de modo que fo(z)

sea funcién de densidad

f2<x>=%ppﬁmzo, Ve & f(z) — pfi(e) 20, Voo p<

y por lo tanto,

f(z)
fi(z)’

vV,

p=inf 1) 22

Ejemplo 2.13. Deseamos simular valores de una variable aleatoria X cuya funcion de

densidad viene dada por:

042 4+0.9 sixzel0,3)

2

—04r+1.3 size[i,1)

fz) =

Si consideramos fi(x) = 1/(01)(x), la funciéon de densidad de una variable ¢/(0,1), se

tiene que el p segtin (2.2) es p = 0.9. Por consiguiente, escribiriamos
f(@) = 0.9+ 0.1f3(x),

donde

Flz) - 0.9) dx sz €[0,3)

fax) = ( 0.1 -

41—z) sizel;,1)
Podemos generar valores de la variable X, cuya funcién de densidad es fo(z) mediante
el método de la transformada inversa del siguiente modo:

Iy dydy = 22* size|0,3)

Fa(o) = [ hly)y -
0 foé4ydy+f§4(1—y)dy:—23:2—1—495—1 siz e[ 1)

Se comprueba que la inversa de Fy(z) viene dada por:

u)3 siuelo,i
FQ_l(U): (2) 1 [ 2)
1—(5%)2 siuels1)

Por lo tanto, para generar un valor de X podemos seguir el siguiente esquema:
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1. Generar dos numeros aleatorios independientes uy, us € U(0, 1).
2. Siwuyp <0.9,ir al paso 3. En caso contrario ir al paso 4.
3. Generamos fi(z) que es una U4(0,1). La salida de X es us.

1
4. Generamos fo(). Si up < 1, lasalida de X es (%2)2. En caso contrario, la salida

de)(esl—(lf%)5

[

2.2.3. Método de convolucion

Algunas variables aleatorias se pueden expresar como la suma de una serie de vari-
ables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas. De una forma muy intu-
itiva se pueden generar valores de la variable original a través de la generacion de las

variables auxiliares.

Supongamos X = Y +---+Y,,, con Yy, ... Y, variables independientes que sabemos

generar. Podemos llevar a cabo el siguiente procedimiento:

1. Generar valores independientes ¥y, . ..,y de las variables Y7,....Y,,

2. La salida de X es y1 + -+ + Y.

Ejemplo 2.14. Generacién de una variable Erlang de pardmetros m y A.

2.2.4. Meétodo de aceptacion y rechazo por envolvente

2.2.4.1. Meétodo simple

Consideremos X una variable aleatoria cuyo soporte es un intervalo finito [a, 0]

sobre el que la funcién de densidad es acotada y no nula. Sea ¢ = max,cpy f(z). El
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procedimiento es el siguiente:

1. Generar dos nuimeros aleatorios u, v independientes.

2. Hacer x = a + (b — a)u, x es un valor de una variable aleatoria U(a,b). Hacer

y = cv, y es un valor de una variable aleatoria U(0, c).

3. Calcular f(z). Si y < f(z), entonces se acepta x como valor generado de la

variable aleatoria X. En caso contrario, volver al paso 1.

La siguiente figura muestra el funcionamiento del método

Figura 2.4: Método de aceptaciéon y rechazo por envolvente

Los pasos 1 y 2 generan puntos (X, Y') uniformemente distribuidos sobre el recténgulo
con dimensiones ¢ X (b — a). Si el punto (z,y) cae bajo la curva f(x), entonces en el
paso 4 se acepta x; en caso contrario el método rechaza x y realiza otro intento. La
region entre el rectangulo y la curva es la que determina el rechazo de la observacién.
La probabilidad de rechazo sera el cociente entre el area de esta zona y el area del
rectangulo. La region de aceptacion tiene drea 1 por ser f(z) una funcién de densidad.

1

Por lo tanto, la probabilidad de aceptar es EC=mE
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Teorema 2.15. El método de aceptacion y rechazo simple genera wvalores segun la

distribucion de la variable aleatoria X .

Demostracion.
Sean ¢y, ¢y € R tales que a < ¢; < ¢ < b. Sea R la region de la rectangulo [cq, ¢2] X [0, ¢]

bajo la curva y = f(z). La probabilidad de generar un valor de X entre ¢; y ¢, es

Pler<X <a| v < f(x)) = T4 <P)((Y<§C2JL(};Q§) S

P((X,Y)€eR)

P (Y < f(X))
12 fa)do
c(b—a)
1
c(b—a)

_ / F(x)da

Ejemplo 2.16. Sea X ~ Be(2,2). La funcién de densidad de X es

f(x) = 6x(1 — x)Io1)()

X tiene soporte el intervalo [0, 1], en el que f no se anula y estd acotada; su valor
maximo es ¢ = 1,5. Por lo tanto, si aplicamos el método de aceptacion y rechazo
simple, la probabilidad de aceptar es (:(b—lw) = %

La versién simple del método no es eficiente cuando el valor de X se rechaza con
una probabilidad grande, ya que esto representa desperdiciar dos niimeros aleatorios.
La generalizacion del método, que veremos a continuacién, aumenta la eficiencia del
mismo a la vez que relaja el requerimiento de que el soporte sea finito. (funcién de

densidad no necesariamente acotada).
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2.2.4.2. Método general

Se quiere generar valores de una variable aleatoria X con funcién de densidad
f v con funcién de distribuciéon F. El método de rechazo proporcionara valores de
una distribucion diferente, Y, que llamaremos distribucién envolvente, con funcién de
densidad g y funcion de distribucién G, y se aplicara un criterio de aceptacion o rechazo
con el que los valores de la variable Y aceptados tendran la distribucion deseada. La
distribucién envolvente serd elegida teniendo en cuenta dos factores: (i) la generacién
de valores de Y debe ser rapida y exacta, y (ii) g debe imitar a f lo mds posible, en

otro caso la proporcién de valores rechazados seria inaceptablemente alta.
Sea f la funciéon de densidad de X y sea ¢ una funcién de densidad que verifica:
flz) < Mg(x), Vax, con M > 1.

El mecanismo de aceptacion y rechazo por envolvente funciona del siguiente modo:

1. Generar un valor y de la variable aleatoria Y cuya funcién de densidad es g.

Generar un valor u de una variable aleatoria U(0, 1).

2. Siu < ]\Z]Z@), se acepta y como valor simulado de la variable aleatoria X. En caso

contrario, volver al paso 1.

Teorema 2.17. El método de aceptacion y rechazo genera valores de la variable aleato-

ria X.

Demostracion.

Hay que demostrar que

(102 3m) ~ X

Como Y y U son independientes, la funcién de densidad conjunta de (Y, U) es h(y,u) =
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9(y) - fu(u) = g(y). Ahora,

(2.3)

) P(Ygt,Ug fm)

P(th):P<Y§t|U§]\5;}(;)/)

Examinemos en primer lugar el numerador de la expresién (2.3):

P (Y <t,U< %) :/_too/olmh(y,u)dudy:
:/;g(y) (/OMH())dU> dy =
= [0 (S ) -

7w
1

= —F(t)

A continuacién, examinamos el denominador de la expresién (2.3):

f(y)

P(vegrs) = L[ raduy -
- [T ( / = du) iy -

= [ o0 (st ) -
1

mente, se obtiene que:

<t)= < <
P(X <t) P(Y_t|U_Mg(Y

) ) CP(Y=nU<ERy)  LEg
)" z
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Se denomina eficiencia muestral a la probabilidad de aceptar un valor de x en el paso

2 del método descrito. En la demostracion del teorema anterior se recoge que

fY) )_ 1

ficienci tral = P|U < = —.
eficiencia muestra ( i

~ Myg(Y)
Para que el método sea lo mas eficiente posible, la eleccién éptima de M es aquella que
minimiza la probabilidad de rechazo. Por lo tanto, hay que escoger M el menor valor
posible. Es facil comprobar que este valor de M se corresponde con

= mAax 1)
M= @)

Nota. El método simple es un caso particular del método general en el que la dis-
tribucién envolvente corresponde a una distribucién uniforme en el intervalo (a,b) y

M = c(b—a).

La interpretacion grafica del método es la siguiente:

U(0,.Mgy)

Mgy

Figura 2.5: Método de aceptacién y rechazo por envolvente
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Ejemplo 2.18. Generacién de una distribucién normal estandar utilizando como dis-

tribucién envolvente una distribucién logistica £(0, 1).

Ejemplo 2.19. Generacién de una distribuciéon doblemente exponencial (distribucién

de Laplace) utilizando como distribucién envolvente una distribucién logistica £(0, 1).






