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3.1 .6 Nichtgleichverteilte Zufallszahlen
A)Invertierungsmethode
Bsp.LorentzverteilteZufallszahlen
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B)Polarmethode
xi, yi gleichverteiltin[-1, 1]
q = (xi)2+(yi)2 solangebisq ≤ 1

ai = xi p, bi = yi pmit p = -2
lnq

q
sindnormalverteilt

C)Ziggurat-MethodeaktuellbesterAlgorithmus 

3.1 .7 Implementierung
C-GSL: gsl_ran_gaussian()Box-Mueller
gsl_ran_gaussian_ziggurat()Ziggurat
gsl_ran_exponential()Exp-Verteilung

Python:
random .gauss(μ, σ)Normalverteilung

random .expovariate(λ)Exp-verteilung

Numpy :
numpy .random .normal (μ, σ)Normalverteilung

numpy .random .exponential(λ)Exponentialverteilung

3.2 Monte - Carlo Simulationen
Simulationen mit HilfevonZufallsexperimenten
"Gesetz der großen Zahlen", "zentrale Grenzwertsatz"

Bsp : Berechnung von Integralen, Simulation von stoch. Prozessen (Vielteilchensystem), Molekulardy-
namik



3.2 .1 MC Integration
WertedasIntegralanzufälligenStützstellenaus.


a

b
f(x)ⅆx =

b-a

N


i=1

N
f(xi)

Vorteil: FehleristunabhängigvonderDimension
1

N
: effektivfürhöhereDimension

Num .Integration: FehlerN-k/d
z.B.Simpson -Regelk = 4

Abd > 8istMCIntegrationbesseralsSimpson .
Ising-Modelld = 2n , d.h.abn > 3besserMCIntegration

Importance sampling :

VerwendezurMCIntegrationZufallszahlen, derenVerteilungca.derFunktionenstprechen.
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Metropolis-Algorithmus

ErzeugteineFolgevonZufallszahlenZustände, dieeinebestimmte Verteilunghaben

Startwert.AkzeptiereFolgewert, wenndessenWahrscheilichkeitgrößerist,

odernurmit einerWahrscheilichkeitp =
w(n+1)

w(n)

Simulierte Abkühlungsimulated annealing

3.3 Random Walk
diskreteSchrittenachZufallsprinzip"Betrunkener"

P(x) = 
n
nl

pnl (1-p)n-nl

Binomialverteilung
< x > = 0, < x2 > = n, σ = n
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