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Nicholas Metropolis y Stanisław Ulam proponen por primera
vez el Método Montecarlo con su paper publicado en el
Journal of the American Statistical Association (Vol 44)

Método Monte Carlo
"El Método es, esencialmente, un acercamiento estadístico
al estudio de ecuaciones diferenciales, o de manera más
general, de las ecuaciones integrodiferenciales que ocurren
en varias ramas de las ciencias naturales" (Metropolis, Ulam,
1949).

Bajo la intensión de ofrecer una alternativa más adecuada a
los problemas de física del continuo, se emplearon los
recursos de cálculo y las ecuaciones diferenciales parciales
en temas como hidrodinámica y electromagnetismo. Por
otro lado, se tenían las teorías cinéticas, donde se
aproximaba el continuo usando un número grande y finito
de partículas.

Método de Monte Carlo (1949)
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Ejemplo

Asúmase que se tiene un medio donde se introduce una
partícula nuclear capaz de producir partículas semejantes
con una distribución de energía y dirección de movimiento.

El comportamiento de las partículas de este sistema es
modelado por ecuaciones diferenciales cinéticas de los
gases denominadas ecuaciones de Boltzmann.

Entonces, la idea general del método es evitar
procedimientos de integración múltiple o multiplicación de
matrices de probabilidad para sustituirlos como una cadena
de eventos. Entonces, se toma una muestra de las posibles
cadenas y se hace el estudio de las distribuciones de
probabilidad en un tiempo dado.

Método de Monte Carlo (1949)
¿Qué ocurre en un caso intermedio?
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Los Métodos de Cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC)
estás diseñados para adaptarse muestreos aleatorios
sistemáticos para distribuciones de altas dimensiones. La
diferencia con métodos de Monte Carlo es que estos no son
tan efectivos luego de aumentar la dimensión del problema
ya que su efectividad como modelo probabilístico decae.

Def. Cadena de Markov
Proceso evolutivo en el que para cada paso el proceso puede
estar en cualquiera de los estados; en el paso siguiente, el
proceso puede permanecer en su estado presente o
cambiar a uno de los otros estados. Y al momento de
avanzar, su probabilidad depende únicamente del estado
presente y no de la historia pasada del proceso.

MCMC
La teoría detrás

6/20 Menéndez, Beltrán Gibbs Sampling



La definición del primer algoritmo MCMC es asociado a la
segunda computadora MANIAC construida en Los Álamos
bajo el mando de Metropolis (1952). Al año siguiente, se
publicó el el Journal of Chemical Physics la computación de
integrales de la forma

J =

∫
� (\)4G?{−� (\)/:)}3\

/∫
4G?{−� (\)/:)}3\

en R2# usando \ para un conjunto de # partículas en R2
definiendo energía como

� (\) = 1

2

#∑
8=1

#∑
9=1,�≠8

+ (38 9 )

donde + es la función potencial y 38 9 la distancia euclidiana
entre las partículas. Igualmente, se empleó la constante de
Boltzman con un factor de normalización. Y esto con la idea
de proponer el modelo para las armas termonucleares.

Algoritmo Metropolis (1953)
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El método de Metropolis fue generalizado por Hastings
(1970) y por Peskun (1973,1981) para aplicaciones estadísticas.
Definiendo una metodología para cadenas de Markov finitas
y reversibles determinando una analogía discretizada para el
lado continuo. Para esto, se definió la probabilidad genérica
de pasar de un estado 8 a un estado 9 como

U8 9 =
B8 9

1 + (c8/c 9 ) (@8 9/@ 98)

En donde B8 9 = B 98 , c8 es el objetivo y @8 9 es la propuesta. A
partir de este punto, se podrá usar los métodos de MCMC
para dimensiones más grandes.

Algoritmo de Metrópolis-Hastings
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En 1984 Geman y Geman hicieron uso de métodos basados
en MCMC, en particular Gibbs Sampling. En este exploran el
uso de los campos aleatorios de Markov (MRF) como
herramienta para restaurar imágenes que han sido
sometidas a ruido de algún tipo. El supuesto original es que,
al tomar segmentos de la imagen, estos se comportan, a
grandes rasgos como un MRF, por lo que podemos usar
métodos de aproximación basados en la teoría de MCMC.

Procesamiento de Imágenes(1984)
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GIBBS SAMPLING
y aplicaciones varias



La idea básica de Gibbs Sampling es evitar el problema que
se tiene con altas dimensionalidades por medio de
particionar el vector objetivo en secciones tal que estas sean
linealmente independientes. Esto es G ∈ X ⊂ R3 se escribe en
 bloques tal que G = (G1, G2, G3, . . . , G ). Luego se denota:

5 (G8 |G1, G2, G3, . . . , G ) 8 = 1, 2, . . . ,  

Como el conjunto de distribuciones condicionales. Bajo las
condiciones de regularidad de MCMC (convergencia del
método y de los promedios) este conjunto expresa la
distribución de la función 5 (G) bajo el siguiente teorema:

Gibbs Sampling
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Teorema (Hammersley-Clifford)

Si 5 (G) > 0 para cualquier G ∈ X entonces la distribución de
5 (G) esta determinada de manera única por medio de su
conjunto de condicionales. Más precisamente:

5 (G) = 5 (H)
 ∏
:=1

5 9: (G 9: |G 91 , G 92 , . . . , G 9:−1 , H 9:+1 , . . . H 9 )
5 9: (H 9: |G 91 , G 92 , . . . , G 9:−1 , H 9:+1 , . . . H 9 )

G ∈ X

Para cada permutación de 9 ∈ {0, 1, 2, . . . ,  } y H ∈ X

Por lo tanto, se sabe que el proceso convergerá a la
distribución deseada.
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Algoritmo: (Gibbs Sampling )
G = G (0) = (G (0)1 , G

(0)
2 , . . . , G

(0)
 
)

for C = 0, 1, 2, ...

1 Simular G (C+1)1 ∼ 51 (G1 | G (C)2 , . . . , G
(C)
 
).

2 Simular G (C+1)2 ∼ 52 (G2 | G (C+1)1 , G
(C)
3 , . . . , G

(C)
 
).

3 Simular G (C+1)3 ∼ 52 (G3 | G (C+1)1 , G
(C+1)
2 , G

(C)
4 , . . . , G

(C)
 
).

...

K Simular G (C+1)
 

∼ 5 (G | G (C+1)1 , . . . , G
(C+1)
 −1 ).

Lo más común para el criterio de paro son iteraciones.
Dependiendo de la aplicación del método que se esté
haciendo existen ciertos métodos específicos, los cuales dan
una mejor idea de cuando el método debería parar. Uno de
ellos, utilizado en procesamiento de imágenes, es el
gradiente ralo anterior (basada en la anterior iteración del
modelo).

Gibbs Sampling
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Ejemplos
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Figure: Configuraciones de conexiones de un circuito con
componentes de diferentes tamaños

Ejemplos
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Figure: Comparación entre el método clásico para minimización y
el Simulated Annealing

Ejemplos
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El proceso algorítmico es un paralelo al proceso que se hace
cuando se hace un Metropolis-Hastings. En base a una
confirguración inicial:

1 Se hace una modificación elemental (un movimiento de
parámetros o algun "giro")

2 Si este cambio causa un decrecimiento en el nivel de
energía, este es aceptado.

3 En caso contrario, si causa un incremento de Σ� en el
nivel de energía, este también es aceptado con una
probabilidad de 4−Δ�/) , la constante de Boltzmann
(donde la variable que cambia es T, la temperatura en
ese set de parámetros iniciales).

Este procedimiento ayuda al algoritmo a viajar entre
mínimos locales, dado que permite saltar entre niveles de
temperatura y buscar valores más pequeños. Este proceso
genera una cadena de Markov en el sentido que la siguiente
cadena solo es dependiente de la que le presigue.

Simulated Annealing: Física
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1 ):+1 = U): con U = 2>=BC0=C4 (geométrica)
2 ):+1 = U(): )):
3 ):+1 =

(
1 − ): Δ(): )

f2 (): )

)
): donde f2 (): ) = 〈 5 2): 〉 + 〈 5): 〉

2, 5 es la
función a optimizar y Δ(): ) depende de la ley de
adaptación tomada. Normalmente es constante.

4 ):+1 = �:): donde �: = min
(
�0,

�:
〈�: 〉

)
, �0 es una cosntante

tomada entre 0.5 y 0.9, 〈�:〉 es el promedio de energía de
la confirguración en el estado : y �: es el mínimo de
energía de la configuración en el estado : .

Los criterios de paro normalmente son el error relativo y el
error absoluto entre las temperaturas o el nivel de energía
en un estado decadente.

Ley de decrecimiento
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