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IntroducciónIntroducción

� 1949: Metrópolis y Ulam, Fermi y von Neumann

� Método numérico que permite resolver problemas
matemáticos mediante la simulación de variables
aleatorias a partir de la generación de números
aleatorios entre 0 y 1.

� La ruleta es un generador de una variable aleatoria
uniforme ==> Montecarlo

IntroducciónIntroducción

� Método inverso!!!

� No es un cálculo de probabilidades

– P(par)=0.5

� Es, si tiro un dado ideal, qué número me va a salir

� Y si tiro muchos, cada número debe salir el mismo
número de veces…sin un orden predefinido.
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Método Inverso: Ejemplo de 1 dadoMétodo Inverso: Ejemplo de 1 dado

� Ejemplo de distribución discreta: Tirar un dado

x
1
2
3
4
5
6

p(x)
1/6
1/6
1/6
1/6
1/6
1/6

F(x)
1/6
2/6
3/6
4/6
5/6
6/6

x

F(x)

1 52 3 4 6

0.1667
0.3333
0.5000
0.6667
0.8333
1.0000

� u=0.22

F(x)=F(u)=0.22

x=2

� Ejemplo de distribución discreta: Tirar un dado

x
1
2
3
4
5
6

u
u < 1/6

1/6 < u < 2/6
2/6 < u < 3/6
3/6 < u < 4/6
4/6 < u < 5/6
5/6 < u < 6/6

x

F(x)

1 52 3 4 6

0.1667
0.3333
0.5000
0.6667
0.8333
1.0000

� u=0.76 F(x)=0.76 x=5
� u=0.44 F(x)=0.44 x=3
� u=0.91 F(x)=0.91 x=6
� u=0.35 F(x)=0.35 x=3

Método Inverso: Ejemplo de 1 dadoMétodo Inverso: Ejemplo de 1 dado
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Binomial (1,p)

B (1,p), p=q=1/2

x

p(x)

0 1

p

B (1,p), p≠q

x

F(x)

0 1

1

q

p

� Si
u < 0.5 x=0

u > 0.5 x=1

� Si
u < p x=0

u > p x=1

x

p(x)

0 1

1/2

x

F(x)

0 1

1/2

1

Uniforme (a,b)

� Si
u < 0.333 x=0

0.333 < u < 0.667 x=1

u > 0.667 x=2

U (0,2)

x

p(x)

0 1

1/n=1/3

x

F(x)

1/3

1

2 0 1 2

2/3

p(x)

U (a,b)

x

F(x)

a b

1

1
--------
(b-a+1)

a ...

1/n=1/(b-a+1)

b i

(i-a+1)
--------
(b-a+1)

� Si
(i-a)     < u < (i-a+1)

(b-a+1)          (b-a+1) x=i
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Método Inverso: Distribuciones ContinuasMétodo Inverso: Distribuciones Continuas

� Ejemplos para distribuciones continuas

� UNIFORME (a,b) � EXPONENCIAL (λ)

)(
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)(
)(
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abuax
ab
ax

u

ab
ax

xF

a ≤ x ≤ b
ab

xf

-+=
-
-

=

-
-

=

-
=

� U(3,8), u=0.31

x=3+0.31(8-3)=4.55

u = 1-e-λx

x ≥ 0

F(x)=1-e-λx

x = -(1/λ) ln(1-u)

f(x)=λe-λx

a ≤ x ≤ b x ≥ 0

� EXP(0.5), u=0.71

x= -(1/0.5) ln(1-0.71) = 2.4757

a        b   x x

Método Inverso: EXCELMétodo Inverso: EXCEL
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Método Inverso: Transformación IntegralMétodo Inverso: Transformación Integral

� Transformación integral
u=Fx(x), x=Fx

-1(u)

� Demostración: 

Y=Fx(x)

FY(y)=P{Y<y}=P{Fx(x)<y}=P{x<Fx
-1(y)}=Fx{Fx

-1(y)}=y

fY(y)=1 0<Y<1 ===> Y=U(0,1)

u=Fx(x), x=Fx
-1(u)

x

f(x)

x

F(x)

1

Método Inverso: PasosMétodo Inverso: Pasos

� Pasos:

– Se resuelve para x la ecuación u=Fx(x)

x=Fx
-1(u)

– Se obtiene un valor u de U(0,1) y se calcula x

– Se realiza el paso anterior tantas veces como sea 
necesario.
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Cálculo Teórico

� Suma=2  (1,1)

� Suma=3  (2,1), (1,2)

� Suma=4  (3,1), (1,3), (2,2)

� Suma=5  (4,1), (1,4), (3,2), (2,3)

� Suma=6  (5,1), (1,5), (4,2), (2,4), (3,3)

� Suma=12  (6,6)

� Suma=11  (6,5), (5,6)

� Suma=10  (6,4), (4,6), (5,5)

� Suma=9    (6,3), (3,6), (5,4), (4,5)

� Suma=8    (6,2), (2,6), (5,3), (3,5), (4,4)

� Suma=7 (6,1), (1,6), (5,2), (2,5), (4,3), (3,4)

x

p(x)

5 6 987 10

2/36

4/36

6/36

3 42 11 12

=

TRIANG (2,7,12)

+
x

p(x)

1 2 543 6

1/6

x

p(x)

1 2 543 6

1/6

U (1,6)

U (1,6)

Montecarlo en Excel
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Método Inverso: Distribuciones DiscretasMétodo Inverso: Distribuciones Discretas

� Generalizando para distribuciones discretas y mixtas
x = min{x: F(x) > u}

x 0 1 2 3 4

p(x) 0.1 0.2 0.4 0.1 0.2
F(x) 0.1 0.3 0.7 0.8 1.0

0.0≤u≤0.1 0
0.1<u ≤0.3 1
0.3<u ≤0.7 2
0.7<u ≤0.8 3
0.8<u ≤1.0 4

u x

Muestreo de distribucionesMuestreo de distribuciones

� Método Inverso: Sirve para generar valores de distribuciones de 
probabilidad que disponga de inversa de la función de 
distribución F-1(x)

� SÍ
– Distribuciones Discretas

� Binomial

� Uniforme

� General

– Distribuciones Continuas
� Uniforme

� Exponencial

� Triangular

� NO: Métodos especiales
– Distribuciones Discretas

� Poisson 

� ...

– Distribuciones Continuas
� Normal

� ...
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Historia y GénesisHistoria y Génesis

� Estimación experimental de π

� Antiguo Testamento

� Problema del Ladrillejo -- Problema de la aguja
– Conde de Buffon (1733)

– Hall (1873)

� Buffon (1733)

d

d 2l

x l cos θ

El problema de la agujaEl problema de la aguja

Pteo(corte)=Pexp(corte) ===> π
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� El problema de la aguja de Buffon

d

d
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0<x<d/2 x →U(0,d/2)

-π/2<θ< π/2 θ →U(-π/2, π/2)
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El problema de la agujaEl problema de la aguja

El problema de la agujaEl problema de la aguja


