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Introduccion Resultados

Monte Carlo es una familia de técnicas computacionales para determinar

soluciones numeéricas aproximadas a diversos problemas matematicos.

En este trabajo abordamos la integracion numérica y la simulacion; usa-

mos: 1) Monte Carlo (MC) como método de integraciéon numérica, y 2) i
Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMCQC) para simular una distribu- 04
cion de probabilidad.

Esto continua nuestra investigacion sobre estadistica bayesiana compu-
tacional, marco en el cual deseamos realizar ajuste de parametros de mo-
delos cientificos.

El problema es: Fig. 1. MC de acierto y fallo para fol v arctan(z)dz.
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Metodologia

Para la integracion: En el MC' de acierto o fallo se interpreta la integral
como area bajo la curva y se generan puntos aleatorios sobre ella. La

integral se estima como I ~ 01 = c¢(b — a)”* y se implementa con el:

Fig. 2. Histograma del experimento MC de acierto y fallo para fol v arctan(zx)dzx.

Meétodo n=1000 | n=10000 | n=100000

MC media muestral | 0.62560 | 0.63297 0.62989
MC acierto o fallo | 0.62756 | 0.63001 0.62946

Algoritmo 1: MC de acierto y fallo

Paso 1: Generar una secuencia {U;}¥", ~ Unif(0,1).
Paso 2: Conformar pares (U;,U,.;), parat=1,...,n.
Paso 3: Calcular X; =a+ U;(b—a), para i =1,...,n.
Paso 4: Calcular g(X;), parai=1,...,n.

Paso 5: Contar los aciertos n, tales que g(X;) > cUp ;. Tabla 1. Comparacién de resultados de MC para fol v arctan(z)dz.
Paso 6: Estimar I calculando la media muestral 6.

Different standard deviations
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El MC de la media muestral se basa en la ley de los grandes numeros 7 30
para hacer la aproximacion [ ~ 0 = (b — a)FE|g(X)|. Este método puede 05 -
implementarse siguiendo el siguiente algoritmo [1].
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Algoritmo 2: MC de la media muestral
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Paso 1: Generar una secuencia {U;}?_; ~ Unif(0,1).
Paso 2: Calcular X; = a + U;(b — a). 02
Paso 3: Calcular g(X;), parai=1,...,n.

Paso 4: Estimar I calculando la media muestral 6.
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Fig. 3. Convergencia de las cadenas de Markov para P(p|D) =
Para la simulacién: generamos cadenas de Markov con distribucion esta-

cionaria q(:|X;) = P(p|D) y condiciéon a(X¢,Y) de balance detallado.

Conclusion
Algoritmo 3: Metropolis-Hastings|2| MC y MCMC son herramientas fundamentales para la inferencia estadis-
Paso 1: Inicializar Xg, ¢ = 0. tica computacional; cuestiones sobre convergencia y optimizacion quedan
Paso 2: Repetir { para trabajo futuro inmediato.

Generar un candidato Y ~ q(-| X)
Generar U ~ U(0, 1) .
Si U < a(X,,Y), tomar X; 1, =Y Referencias

otro caso, tomar X1 = Xy [1] Rubinstein, R. Y. (1981). Simulation and the Monte Carlo Method. John Wiley &

Incrementar ¢ Sons, New York, USA.

} 2] Gilks, W. R. (1996), Richardson, S. & Spiegelhalter, D. J., Markov Chain Monte
Carlo in practice, Chapman & Hall/CRC, New York.




