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1. Введение

С активным развитием вычислительной техники в математическом моделировании
помимо детерминированного стал широко использоваться стохастический подход к по-
строению моделей. При численном стохастическом моделировании реальный исследуе-
мый процесс описывается некоторым случайным процессом. Затем генерируется большое
количество реализаций этого случайного процесса, которые используются для изучения
его различных вероятностных характеристик.

Следует отметить, что случайный процесс определяется всеми своими конечномер-
ными распределениями. Однако на практике, как правило, известны не все эти распре-
деления. В связи с этим приходится моделировать процесс, у которого известна лишь
часть вероятностных характеристик. Такими характеристиками чаще всего являются
одномерные распределения процесса и его корреляционная функция. Эти характеристи-
ки наиболее надёжно оцениваются по выборке реальных данных, объём которой обычно
ограничен и может быть достаточно малым.

Задача моделирования негауссовских случайных процессов является более сложной
по сравнению с аналогичной задачей для гауссовских процессов. В то же время многие
процессы, наблюдаемые в природе, являются, очевидно, негауссовскими. Таким образом,
представляется актуальной задача построения эффективных алгоритмов моделирования
негауссовских случайных процессов с заданными одномерными распределениями и кор-
реляционной функцией. Перечислим некоторые известные алгоритмы моделирования
негауссовских случайных процессов.

Поскольку гауссовские случайные процессы являются хорошо изученным классом
случайных процессов, и для их моделирования разработано достаточное количество эф-
фективных алгоритмов, представляется разумной идея строить алгоритмы моделирова-
ния негауссовских процессов на основе различных преобразований гауссовских процес-
сов. Так, например, широко используется метод обратной функции распределения [1].
В рамках этого метода негауссовский процесс с заданной корреляционной функцией
получается в результате специального нелинейного преобразования вспомогательного
гауссовского процесса. Корреляционная функция вспомогательного процесса выбирается
таким образом, чтобы преобразованный процесс имел заданную корреляционную функ-
цию. В случае, когда требуемый вспомогательный гауссовский процесс существует, метод
обратной функции распределения позволяет точно воспроизвести заданные одномерные
распределения и корреляционную функцию случайного процесса. В противном случае
можно попытаться подобрать гауссовский процесс таким образом, чтобы корреляцион-
ная функция моделируемого процесса оказалась близкой к заданной. Способы выбора
корреляционной функции (или соответствующей спектральной плотности в стационар-
ном случае) такого гауссовского процесса предлагаются в работах [5–7]. В [9] рассмотрен
другой алгоритм моделирования негауссовского процесса. Вспомогательный гауссовский
процесс определяется неизвестными параметрами, а нелинейное преобразование принад-
лежит некоторому заданному параметрическому семейству функций. Все неизвестные
параметры находятся методом максимального правдоподобия с использованием данных
наблюдений.
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Существуют методы моделирования негауссовских процессов, не опирающиеся на мо-
делирование гауссовских процессов. Так, в [3, 8] предлагаются алгоритмы, основанные
на разложении Карунена–Лоэва. В [10] представлен итерационный алгоритм, принима-
ющий в качестве начальных данных выборку случайных векторов с заданными одномер-
ными распределениями и независимыми компонентами. На каждой итерации алгоритма
элементы выборки переставляются специальным образом так, чтобы её выборочная ко-
вариационная матрица становилась ближе к заданной.

В данной работе предлагается новый итерационный метод моделирования негауссов-
ских случайных векторов с заданными одномерными распределениями и ковариацион-
ной матрицей. На каждой итерации этого метода используется линейное преобразование
выборки из работы [10], а также нелинейное преобразование, похожее на преобразова-
ние из метода обратных функций распределения. Проводится сравнение предложенного
алгоритма с итерационным алгоритмом из [10]. Представлены результаты численных
исследований точности воспроизведения ковариационной матрицы рассмотренными ал-
горитмами. Обсуждается влияние специального выбора начальных данных на скорость
сходимости методов.

2. Итерационный алгоритм моделирования негауссовских
векторов, основанный на перестановке элементов выборки

Рассматриваемый далее алгоритм моделирования случайных векторов был в насто-
ящем виде впервые сформулирован в работе [10], однако в [2] отмечается, что последо-
вательность действий, выполняемая на каждой итерации, была ранее использована в [4]
в качестве самостоятельного алгоритма. Вопросы, касающиеся теоретического обоснова-
ния сходимости алгоритма из работы [10], остаются открытыми.

Приведём краткое описание приближённого метода моделирования случайных век-
торов с заданными одномерными распределениями и ковариационной матрицей, пред-
ложенного в работе [10]. Входными данными алгоритма является выборка случайных
векторов, компоненты которых независимы между собой и имеют заданные одномерные
распределения. За несколько итераций алгоритма эта выборка путём перестановки её
элементов преобразуется в выборку случайных векторов с корреляциями, близкими к
заданным. Одномерные распределения при этих преобразованиях не меняются. Нуж-
но заметить, что моделирование случайных векторов с заданными одномерными рас-
пределениями и независимыми компонентами является относительно простой задачей,
поскольку существует достаточное количество алгоритмов моделирования случайных
величин с различными распределениями.

Итак, пусть требуется моделировать случайный вектор ~Xn = (X1, . . . , Xn)>, компо-
нента Xj которого имеет функцию одномерного распределения Fj(x), j = 1, . . . , n, а
ковариационная матрица ~X(n) равна R. Приближённый алгоритм решения этой задачи
состоит в следующем.

Алгоритм 1. Пусть ~X
(0)
n =

(
X

(0)
1 , . . . , X

(0)
n

)>
— случайный вектор с независимыми ком-

понентами, и пусть компонента X(0)
j имеет функцию одномерного распределения Fj(x),

j = 1, . . . , n.
1. Моделируются M независимых реализаций каждой случайной величины X

(0)
j , j =

1, . . . , n, с функцией распределения Fj(x), и из полученных реализаций формирует-
ся матрица Y =

(
~y (1), . . . , ~y (n)

)
размерности M × n. Здесь через ~y (j), j = 1, . . . , n,
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обозначен j-й столбец матрицы Y . Этот столбец состоит из M независимых реализа-
ций случайной величины X

(0)
j . В строках матрицы Y находятся реализации случай-

ного вектора, компоненты которого независимы и имеют одномерные распределения
F1(x), . . . , Fn(x).

2. Для ковариационной матрицы R находится разложение Холецкого:

R = CC>.

3. Используя строки матрицы Y , оценивается выборочная ковариационная матрица R̃
размерности n × n. Здесь и в дальнейшем используется стандартная несмещённая
оценка ковариационной матрицы случайного вектора.

4. Для ковариационной матрицы R̃ находится разложение Холецкого:

R̃ = C̃C̃T .

5. С использованием полученных разложений строится новая матрица Ỹ :

Ỹ = Y (C̃T )−1CT .

6. Элементы каждого столбца ~y (j), j = 1, . . . , n, переставляются в том же порядке по
величине, в каком они стоят в столбце ~̃y (j), т. е. для каждого i = 1, . . . ,M находится
в столбце ~̃y (j) k-й по величине элемент. Обозначим его через ỹ (j)

k . Пусть l — номер
строки, в которой он стоит. Затем находится k-й по величине элемент в столбце ~y (j),
который обозначим y

(j)
k . Элемент y(j)k переставляется в строку l, т. е. в ту строку, в

которой стоит k-й по величине элемент столбца ~̃y (j).
7. Шаги 3–7 повторяются до тех пор, пока не будет выполнено какое-либо условие оста-

новки. Например, пока не выполнится условие ‖R−R̃‖ < ε, где ε— некоторая заданная
малая величина.

Заметим, что при перестановке элементов столбца ~y (j) на шаге 6 распределение эле-
ментов этого столбца не изменяется. Легко показать, что оценка ковариационной мат-
рицы выборки случайных векторов, находящихся в строках матрицы Ỹ , равна заданной
ковариационной матрице R. Поэтому на шаге 6, переставляя элементы столбцов матри-
цы Y в таком же порядке, в котором они стоят в соответствующих столбцах матрицы Ỹ ,
из эвристических соображений можно ожидать, что и оценка ковариационной матрицы R̃
строк матрицы Y будет после таких перестановок более близкой к заданной матрице R.
Таким образом, в результате работы алгоритма в строках матрицы Y будут сформи-
рованы реализации случайного вектора с заданными одномерными распределениями и
выборочной ковариационной матрицей, близкой к заданной матрице R.

Практика показывает, что для получения достаточно хорошей точности воспроизве-
дения заданной ковариационной матрицы зачастую достаточно всего нескольких итера-
ций алгоритма 1.

3. Новый приближённый итерационный алгоритм
моделирования негауссовских векторов

В данной работе предлагается новый приближённый итерационный алгоритм моде-
лирования случайных векторов ~Xn = (X1, . . . , Xn)> размерности n с заданными одно-
мерными распределениями Fj(x), j = 1, . . . , n, и ковариационной матрицей R. Предло-
женный алгоритм для своей работы требует в два раза меньше памяти, чем алгоритм 1,
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и, как показывают численные эксперименты, во многих случаях является более быст-
родейственным. Начальными данными алгоритма является выборка объёма M случай-
ных векторов размерности n, компоненты которых имеют равномерное распределение
на (0, 1). Эти начальные данные представлены в виде матрицы размерности M × n. На
каждой итерации алгоритма используются два специальных преобразования выборки
случайных векторов: первое позволяет преобразовать выборку таким образом, чтобы
её выборочная ковариационная матрица стала равна заданной матрице R, а второе —
получить требуемые одномерные распределения компонент случайных векторов (выбо-
рочная ковариационная матрица после этого преобразования будет уже отличной от
матрицы R). Алгоритм можно сформулировать в следующем виде.

Алгоритм 2.

1. На первом шаге алгоритма строится матрица начального приближения Y (0) =
(
y
(0)
ij

)
размерности M × n, элементы которой представляют собой независимые реализации
случайной величины с равномерным распределением на (0, 1).

2. Для ковариационной матрицы R находится разложение Холецкого:

R = CC>.

3. На каждой итерации алгоритма (k = 0, 1, . . .) выполняются следующие операции:

3.1 Используя строки матрицы Y (k), оценивается выборочная ковариационная матри-
ца R̃(k) размерности n× n.

3.2 Для ковариационной матрицы R̃(k) находится разложение Холецкого:

R̃(k) = C̃(k)
(
C̃(k)

)>
.

3.3 С использованием полученных разложений строится новая матрица Ỹ (k) =
(
ỹ
(k)
ij

)
:

Ỹ (k) = Y (k)
((
C̃(k)

)>)−1
C>.

Аналогично алгоритму 1, выборочная ковариационная матрица строк Ỹ (k) равна
заданной матрице R.

3.4 Используя компоненты j-го столбца матрицы Ỹ (k), оцениваем эмпирическую функ-
цию распределения F̂ (k)

j (x).

3.5 Находим очередное приближение Y (k+1) по формуле

y
(k+1)
ij = F−1j

(
F̂

(k)
j

(
ỹ
(k)
ij

))
.

3.6 Шаги 3.1–3.6 повторяются до тех пор, пока не будет выполнено какое-либо условие
остановки. Например, пока не выполнится условие ‖R− R̃(k)‖ < ε.

В результате работы алгоритма в строках матрицы Yk, k = kend, будут сформированы
реализации случайного вектора, одномерные распределения и выборочная ковариацион-
ная матрица которых будут близки к заданным.

Преобразование, использующееся на шаге 3.5, похоже на нелинейное преобразование
из метода обратной функции распределения. Отличие состоит в том, что вместо функ-
ции стандартного нормального распределения в алгоритме 2 используется эмпирическая
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функция распределения, поэтому одномерные распределения моделируемых случайных
векторов воспроизводятся лишь приближённо. Чем точнее оценка эмпирической функ-
ции распределения, тем точнее будут воспроизводиться одномерные распределения. По-
скольку по выборке большего объёма эмпирическую функцию можно оценить с большей
точностью, точность воспроизведения одномерных распределений также будет увеличи-
ваться.

Следует отметить, что на первом шаге алгоритма 2 можно использовать выборку из
какого-либо другого распределения. Вопрос о влиянии выбора начального распределения
на результат работы алгоритма требует отдельного исследования.

4. Численное исследование алгоритмов

Прежде всего отметим, что реализации векторов, полученные как с помощью ал-
горитма 1, так и с помощью алгоритма 2, являются зависимыми, однако численные
эксперименты показывают, что с увеличением количества реализаций корреляции меж-
ду компонентами разных векторов уменьшаются. В таблице 1 приведён пример оценки
коэффициента корреляции между первой компонентой первой реализации вектора и пер-
вой компонентой второй реализации.

Таблица 1. Оценка коэффициента корреляция между первой компонентой первого вектора в
выборке и первой компонентой второго вектора

Кол-во реализаций M Алгоритм 1 Алгоритм 2
10 −0.11 −0.11
102 −0.042 −0.010
103 −0.0032 −0.0036

В этом численном эксперименте моделировались стационарные случайные векторы
размерности 3 с экспоненциальными одномерными распределениями (плотность f(x) =
e−x) и корреляционной матрицей

R =

 1 0.904 0.818
0.904 1 0.904
0.818 0.904 1

 .

4.1. Сравнение алгоритмов по требуемым затратам времени и памяти

Имеет место следующая простая лемма.

Лемма. Алгоритм 2 требует для своей работы в два раза меньше памяти по сравне-
нию с алгоритмом 1.

Справедливость леммы становится очевидной, если сравнить шаги 5 и 6 алгоритма 1
и шаги 3.3 и 3.5 алгоритма 2. При программной реализации алгоритма 1 требуется од-
новременно хранить в памяти матрицы Y и Ỹ . В алгоритме 2 матрица Ỹ (k) может быть
записана на место матрицы Y (k).

Трудоёмкость, точность воспроизведения ковариаций и другие свойства алгоритмов 1
и 2 будут исследованы численно. Для проведения численных экспериментов рассмотрим
4 различных одномерных распределения с плотностями f1(x), . . . , f4(x):

- экспоненциальное распределение f1(x) = λ exp(−λx), λ = 1,
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- бета-распределение f2(x) =
xα−1(1− x)β−1

B(α, β)
, α = 10.6, β = 13.06,

- логнормальное распределение f3(x) =
1√

2πσx
exp

(
− [lnx−µ]2

2σ2

)
, µ = 0, σ2 = 1,

- равномерное распределение f4(x) = 1, если x ∈ (0, 1), f(x) = 0 иначе;

и 4 корреляционные функции:

- r1(x1, x2) = exp {−|x1 − x2|},
- r2(x1, x2) = exp

{
−(x1 − x2)2

}
,

- r3(x1, x2) = exp (−|x1 − x2|) cos 4π(x1 − x2),
- r4(x1, x2) = exp

{
−(x1 − x2)2

}
cos 4π(x1 − x2).

Таким образом, получается 16 различных пар ri, fj .
В каждом численном эксперименте будем моделировать стационарный случайный

процесс с корреляционной функцией ri и плотностью одномерного распределения fj в
узлах сетки на интервале [0, 10) с шагом h = 0.1. Случайный процесс на рассматри-
ваемом интервале моделируется в виде случайного вектора с заданными одномерным
распределением и корреляционной матрицей. Для моделирования используются алго-
ритмы 1 и 2.

По корреляционным функциям ri, i = 1, . . . , 4, строятся корреляционные матрицы Ri.
Отметим, что матрицы, построенные по корреляционным функциям r2 и r4 на рассмат-
риваемой сетке, являются плохо обусловленными. В данной работе в численных экспе-
риментах матрицы R2 и R4 были заменены на близкие к ним корреляционные матрицы
R̂2 = (1 − ε)R2 + εE и R̂4 = (1 − ε)R4 + εE, где E — единичная матрица соответствую-
щей размерности, а ε выбрано равным 10−5. Далее для единообразия обозначений будем
считать, что R2 = R̂2, R4 = R̂4.

Время работы алгоритма 1 практически не зависит от одномерных распределений мо-
делируемого вектора. Быстродейственность алгоритма 2, напротив, существенно зависит
от трудоёмкости вычисления обратной функции одномерного распределения, которое
требуется моделировать. Как показывает табл. 2, для всех рассмотренных плотностей
распределения, кроме бета-распределения, алгоритм 2 оказался более быстродействен-
ным, чем алгоритм 1.

Таблица 2. Среднее время (в секундах) выполнения одной итерации для случая корреляцион-
ной функции r1

Плотность распределения Алгоритм 1 Алгоритм 2
f1 5.2 2.9
f2 5.7 58.0
f3 5.4 3.3
f4 5.8 2.6

4.2. Сравнение алгоритмов по точности воспроизведения
корреляционной матрицы

В табл. 3 приведены числа обусловленности корреляционных матриц Ri, i = 1, . . . , 4, а

в табл. 4 и 5 — минимальное значение относительной ошибки ‖Ri − R̃i‖‖Ri‖
, полученной за 10

итераций работы алгоритмов для различных комбинаций корреляционных матриц Ri и
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одномерных плотностей распределений fj (i, j = 1, . . . , 4). Здесь R̃i — корреляционная
матрица, оценённая по модельным реализациям (здесь и всюду далее используется ев-
клидова норма матрицы). Размерность n матрицы Ri во всех численных экспериментах
меньше M , что обеспечивает положительную определённость Ri. В экспериментах, если
не указано иное, моделировалось M = 105 реализаций случайных векторов. Заметим,
что относительная ошибка не всегда убывает монотонно с ростом номера итерации, и
минимум не обязательно достигается на последней итерации.

Таблица 3. Числа обусловленности корреляционных матриц

ri(x1, x2) cond(Ri)

exp {−|x1 − x2|} 374

exp
{
−(x1 − x2)2

}
1.73× 106

exp (−|x1 − x2|) cos 4π(x1 − x2) 123

exp
{
− (x1 − x2)2

}
cos 4π(x1 − x2) 8.67× 105

Таблица 4. Минимальная относительная ошибка ‖Ri − R̃i‖
‖Ri‖

за 10 итераций работы алгоритмов

Распределение r1 r2

Алгоритм 1 Алгоритм 2 Алгоритм 1 Алгоритм 2
f1 1.7× 10−5 8.3× 10−6 2.8× 10−3 2.8× 10−3

f2 4.8× 10−6 1.5× 10−6 2.2× 10−4 7.5× 10−4

f3 3.4× 10−5 1.7× 10−5 2.1× 10−2 7.0× 10−3

f4 1.2× 10−5 1.1× 10−5 2.2× 10−3 1.8× 10−3

Таблица 5. Минимальная относительная ошибка ‖Ri − R̃i‖
‖Ri‖

за 10 итераций работы алгоритмов

Распределение r3 r4

Алгоритм 1 Алгоритм 2 Алгоритм 1 Алгоритм 2
f1 1.4× 10−1 1.4× 10−1 1.8× 10−1 1.8× 10−1

f2 5.3× 10−6 4.7× 10−6 1.0× 10−3 2.0× 10−3

f3 2.8× 10−1 2.8× 10−1 3.5× 10−1 3.4× 10−1

f4 7.7× 10−6 5.5× 10−6 1.5× 10−2 1.5× 10−2

Для существования случайного процесса с заданной ковариационной функцией r(t, s)
и функцией одномерного распределения F (t) требуется, чтобы r(t, s) и F (t) удовлетво-
ряли некоторым условиям совместимости, в частности, необходимо, чтобы выполнялось
(см. [1])

r(t, s) ∈ [AFtFs , BFtFs ],

AFtFs =

∫ 1

0
F−1t (α)F−1s (1− α) dα, BFtFs =

∫ 1

0
F−1t (α)F−1s (α) dα.

В случае стационарного процесса BFtFs = BF = 1. Для симметричных распределений
AFtFs = −1. Среди рассматриваемых вариантов сочетаний корреляционных функций и
одномерных распределений не все пары ri, fj (i, j = 1, . . . , 4) удовлетворяют указанному
необходимому условию совместимости ковариаций и одномерных распределений. Усло-
вие нарушается для пар (r3, f1), (r3, f3), (r4, f1), (r4, f3). Этим обстоятельством объясня-
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ется большая ошибка ‖Ri − R̃i‖‖Ri‖
в табл. 5 для указанных пар корреляционных функций и

одномерных распределений.

В целом из табл. 4 и 5 видно, что относительная ошибка ‖Ri − R̃i‖‖Ri‖
существенно зави-

сит от корреляционной матрицы. Так, ошибка оказывается больше для корреляционных
матриц с большим числом обусловленности (R2 и R4). В большинстве случаев алгорит-
мы 1 и 2 дают близкую погрешность воспроизведения корреляционной матрицы, но,
как указано выше, алгоритм 2 является более экономичным по затратам памяти и, в
большинстве случаев, по времени моделирования.

Также исследовалась зависимость точности воспроизведения корреляционной мат-
рицы от размера выборки случайных векторов. Согласно численным экспериментам, в
случае хорошо обусловленной корреляционной матрицы, совместной с одномерными рас-
пределениями, увеличение числа реализаций случайных векторов позволяет получить
более высокую точность воспроизведения корреляционной матрицы. Соответствующие
результаты для (r1, f1) и (r1, f2) приведены в табл. 6.

Таблица 6. Зависимость относительной ошибки ‖R1 − R̃1‖
‖R1‖

после 10 итераций от количества
реализаций для случая корреляционной матрицы R1

Количество реализаций f1 f2

Алгоритм 1 Алгоритм 2 Алгоритм 1 Алгоритм 2
2× 102 3.3× 10−2 1.1× 10−2 3.1× 10−3 3.0× 10−3

103 1.0× 10−3 4.6× 10−4 3.7× 10−4 1.7× 10−4

104 1.3× 10−4 6.1× 10−5 3.0× 10−5 1.7× 10−5

105 1.7× 10−5 8.3× 10−6 6.1× 10−6 1.4× 10−6

106 1.8× 10−6 9.2× 10−7 1.0× 10−6 5.9× 10−7

4.3. Численное исследование скорости сходимости алгоритмов
в зависимости от выбора начального приближения

В алгоритмах 1 и 2 в качестве начального приближения Y (0) берутся реализации слу-
чайных векторов с независимыми компонентами. Однако для ускорения сходимости этих
алгоритмов в качестве Y (0) можно взять выборку случайных векторов с ковариацион-
ной матрицей, близкой к заданной ковариационной матрице R. Рассмотрим следующий
специальный способ выбора начального приближения Y (0), состоящий из 2-х шагов:

1. Смоделируем M реализаций гауссовского вектора размерности n с ковариационной
матрицей R.

2. Компонента y(0)ij начального приближения Y (0) находится с помощью преобразования

y
(0)
ij = F−1j

(
Φ(z

(0)
ij

)
, где Φ(·) — функция стандартного нормального распределения,

z
(0)
ij — j-я компонента i-й реализации гауссовского вектора.

В табл. 7 и 8 приведена зависимость относительной ошибки от номера итерации для
случая, когда в качестве начальных данных бралась выборка случайных векторов с неза-
висимыми компонентами как на шаге 1 алгоритма 2 (столбец 1) и случая, когда началь-
ные данные моделировались вышеуказанным специальным способом (столбец 2).

Согласно данным в табл. 7 и 8, можно заключить, что для обоих алгоритмов спе-
циальный выбор начальных данных позволяет сократить вычисления на одну итера-
цию. Такое ускорение может оказаться ощутимым, если учесть, что алгоритмы уже за
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сравнительно небольшое число итераций достигают хорошей точности воспроизведения
корреляционной матрицы.

Численные эксперименты показывают, что для корреляционных матриц с большим
числом обусловленности (как в случае матриц R2 и R4) не наблюдается монотонное
убывание относительной ошибки с ростом номера итерации (см. табл. 8). В таких случаях
следует остановить работу алгоритмов, когда после нескольких итераций относительная
ошибка вновь начинает расти.

Таблица 7. Зависимость относительной ошибки ‖R1 − R̃1‖
‖R1‖

от номера итерации в случае корре-
ляционной матрицы R1 и одномерного распределения f1

Номер итерации Алгоритм 1 Алгоритм 2
1 2 1 2

0 9.5× 10−1 8.8× 10−2 9.5× 10−1 8.7× 10−2

1 9.6× 10−2 4.7× 10−3 8.6× 10−2 4.4× 10−3

2 7.3× 10−3 3.2× 10−4 5.2× 10−3 2.8× 10−4

3 6.2× 10−4 5.4× 10−5 3.6× 10−4 4.3× 10−5

4 9.5× 10−5 2.5× 10−5 4.5× 10−5 1.8× 10−5

5 3.6× 10−5 1.8× 10−5 1.8× 10−5 1.2× 10−5

6 2.4× 10−5 1.6× 10−5 1.2× 10−5 1.0× 10−5

7 2.0× 10−5 1.5× 10−5 9.8× 10−6 9.2× 10−6

8 1.9× 10−5 1.4× 10−5 9.0× 10−6 8.7× 10−6

9 1.8× 10−5 1.4× 10−5 8.5× 10−6 8.4× 10−6

10 1.7× 10−5 1.3× 10−5 8.3× 10−6 8.2× 10−6

Таблица 8. Зависимость относительной ошибки ‖R2 − R̃2‖
‖R2‖

от номера итерации в случае корре-
ляционной матрицы R2 и одномерного распределения f1

Номер итерации Алгоритм 1 Алгоритм 2
1 2 1 2

0 9.4× 10−1 5.5× 10−2 9.4× 10−1 5.5× 10−2

1 5.6× 10−2 2.5× 10−3 5.3× 10−2 2.3× 10−3

2 2.8× 10−3 2.2× 10−3 2.8× 10−3 1.5× 10−3

3 7.7× 10−3 3.2× 10−3 1.9× 10−2 2.1× 10−3

4 1.2× 10−2 5.1× 10−3 2.7× 10−2 3.0× 10−3

5 1.7× 10−2 7.9× 10−3 3.7× 10−2 4.7× 10−3

6 2.3× 10−2 1.2× 10−2 4.7× 10−2 7.4× 10−3

7 2.9× 10−2 1.8× 10−2 5.7× 10−2 1.1× 10−2

8 3.4× 10−2 2.4× 10−2 6.8× 10−2 1.6× 10−2

9 3.8× 10−2 3.1× 10−2 7.9× 10−2 2.2× 10−2

10 4.3× 10−2 3.8× 10−2 9.2× 10−2 2.7× 10−2

5. Заключение

В работе предложен новый приближённый алгоритм моделирования негауссовских
случайных векторов с заданными одномерными распределениями и ковариационной мат-
рицей. Проведённые численные эксперименты показали, что этот алгоритм фактически
эквивалентен по точности воспроизведения ковариационной матрицы алгоритму из ра-
боты [10], однако является в два раза более эффективным по использованию памяти,
а также более быстродейственным для случаев, когда обратная функция одномерного
распределения является легко вычислимой. Численно показано, что выбор специальных
начальных данных позволяет сократить вычисления на одну итерацию.
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В дальнейшем планируется исследовать возможность модификации рассмотренных
алгоритмов для моделирования конкретных классов случайных векторов: стационар-
ных, периодически-коррелированных и т. д. Ковариационные матрицы в этом случае яв-
ляются тёплицевыми или блочно-тёплицевыми, для которых существуют специальные
алгоритмы разложения Холецкого и обращения, позволяющие сократить вычисления по
сравнению с общим случаем.
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