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El método de Monte Carlo y los desarrollos asintoticos

The Monte Carlo method and the asymptotic
Fanny Campomanes Murrugarra!

Resumen

En el presente trabajo recordamos con algun detalle el Método de Monte Carlo para su aplicacion y contraste posteriores.
Después de mencionar las distribuciones de Pearson, se va a examinar las condiciones para hallar desarrollos asintéticos
que las aproximen; a continuacion, se proponen los desarrollos asintdticos para la distribucion Beta. También se presenta
un calculo aproximado de una integral propia de la distribucion Beta utilizando el método de Monte Carlo, concluyendo
que dicho método es mas rapido que otros de aproximacion.

Palabras clave: desarrollos asintdticos; distribucion de Beta; distribuciones de Pearson; método de Monte Carlo.

Abstract

In the present work we recall in some detail The Monte Carlo Method for later application and contrast. After mentioning
Pearson’s distributions, the conditions will be examined to find asymptotic development that approximate them; then
the asymptotic development for the beta distribution are proposed. An approximate estimate of an integral of the Beta
distribution is also presented using the Monte Carlo method, concluding that the Monte Carlo method is faster than

other approach method.

Keywords: asymptotic expansions; Beta distribution; Pearson distributions; Monte Carlo method.

1. Introduccion

En el presente trabajo se recurre al método de Monte Carlo,
el que ha sido usado por los investigadores para dar salida
a problemas matematicos con los que se encuentran en la
teoria de probabilidades y en la estadistica matematica.
El método de Monte Carlo ha sido reemplazado, a lo
largo del tiempo, por otros como, por ejemplo, el de las
aproximaciones asintoticas.

Se presenta un punto de vista sincrético mencionando, en
forma general, a las distribuciones de Pearson que, como
es sabido, abarca un amplio niimero de distribuciones de
la teoria de probabilidades (beta, gamma, normal, etc.)

El método de Monte Carlo se puede usar para analizar
sistemas de servicios, analisis de la calidad y seguridad
de piezas, analisis de paso de neutrones a través de una
placa y para un numeroso conjunto de problemas propios
de la medicina.

Otra de las aplicaciones del método Monte Carlo es
el calculo aproximado de las integrales definidas,
tema eclegido en el presente trabajo, y que se presenta
acompafiado de algunos detalles. Hay métodos numéricos
que permiten mejores aproximaciones al problema
planteado, pero el grado de aproximacioén que se exige
a un método determinado es, en Ultima instancia, una
decision ingenieril. Los aspectos matematicos no son

afectados por la prevalencia de uno u otro método en los
procesos de calculo, los cuales son influenciados por el
uso. Ademas, el método Monte Carlo nos proporciona
una solucion rapida, aunque no extremadamente exacta
del problema planteado.

2. Materiales y métodos

El método Monte Carlo

Este es un método numérico que permite resolver
problemas matematicos mediante la simulacién de
variables aleatorias.

Origenes

El afio 1949 se considera como el del nacimiento del
método Monte Carlo, debido a la aparicion del articulo
“The Monte Carlo method”. Su creacidn suele vincularse
a los nombres de los matematicos norteamericanos J. Von
Neumann y S. Ulam; sin embargo, la base teodrica del
método se conocia desde mucho antes. Se puede afirmar
que algunos problemas de la estadistica se resolvian
empleando las muestras aleatorias, es decir, aplicando, de
hecho, el método Monte Carlo.

La aparicion de las computadoras digitales y la difusion
de su uso hicieron posible ampliar las aplicaciones,
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pues la simulacién a mano de variables aleatorias era
y es un proceso engorroso. Las maquinas calculadoras
electronicas hicieron del Monte Carlo un método
numérico universal.

El método

El método Monte Carlo tiene dos peculiaridades. La
primera consiste en que su algoritmo tiene una estructura
muy sencilla. Como regla, se elabora primero un
programa para la elaboracién de una prueba aleatoria,
después, esta prueba se repite un nimero determinado de
veces, de modo que cada experimento sea independiente
de los restantes, y se toma la media de los resultados de
todos los experimentos. Por esto, el método Monte Carlo
se llama también el método de pruebas estadisticas.

La segunda peculiaridad consiste en que el error es,
como regla, proporcional a la magnitud V(D /N) donde
es una constante y el niimero de pruebas. Esta formula
permite ver que para disminuir el error en 10 veces es
necesario aumentar en 100 veces. Es necesario advertir
la imposibilidad de alcanzar en este camino una elevada
exactitud. Suele decirse que el método Monte Carlo
resulta especialmente eficaz en la solucion de problemas
en los cuales se necesita conocer el resultado con poca
exactitud (del 5 al 10%).

(Qué problemas se pueden resolver por el método Monte
Carlo?

Este método permite simular cualquier proceso cuya
marcha depende de factores aleatorios. También es
posible, en muchos problemas matemadticos, que no
tienen la menor relacion con procesos aleatorios, inventar
un modelo probabilistico artificial (o mas de uno) que
permita resolver estos problemas. Ejemplo tipico de lo
segundo es el calculo de areas y superficies.

Esquema general de aplicacién del método Monte
Carlo

Es conocido que, a partir del Teorema de Chebyshev
y la Ley de los Grandes Numeros, podemos afirmar lo
siguiente:

Teorema

Si la sucesion de magnitudes aleatorias independientes
{x,n =1} es tal que la varianza V(x ) existe y (V(x_n))/
n—0 cuando n—oo entonces

1% 1%
7D A5 ) E0 0
k=1 k=1

es decir, converge a 0 en probabilidad.
Teorema

Si {x, n> 1} es una sucesion de magnitudes aleatorias
independientes igualmente distribuidas y si existe la

esperanza matematica E(x,) = m , entonces, para n—ao
n

9
Sl ko m
k=1
Sea x una variable aleatoria normal N(j,0)

La densidad es: 1 _w?
p(t) - mae 202

u+3o (1)
p(t)dt = 0.997

Se calcula f

u-30

Cualesquiera que sean Ly ¢
En consecuencia, se puede afirmar:
P{p-3c<x<p+3c}=0.997
Lo que habitualmente se interpreta asi:
“Al efectuar una prueba es prdacticamente imposible
obtener un valor de x que difiera de E(x) en mas de
3a”.
Ahora, calculando una magnitud r que se desconoce. Sea
una variable aleatoria x tal que E(x)=r. Ademas, V(x) = b’
Se considera N variables aleatorias independientes
X,X,X,....x, con la misma distribucion que tiene x. Si
N es suficientemente grande, la distribucion de la suma
YN=1 X sera una distribucion normal con parametros u =
Nryo’= Nb.
De: P{u- 30 <x <u + 30} = 0,997
Se deduce: P{Nr —3bVN < I¥_, x;, < Nr + 3bVN} ~ 0,997
O lo que es equivalente

P 3b<i < +3b 0,997
r—— X, r+—=\,
WS LTSN

Se representa 2)

N
Pl
ﬁ X r
k=1

Relacion que es de suma importancia para el método
Monte Carlo ya que ofrece un método para calcular » y
a la vez permite estimar el error. Al determinar N valores
de la variable aleatoria, la media aritmética de estos sera
aproximadamente igual a . Con una alta probabilidad,
se puede afirmar que el error no pasa de 3b/\N. El error
tiende a cero cuando N crece.

LAS DISTRIBUCIONES DE PEARSON

Se llaman de Pearson las distribuciones continuas cuyas
densidades de probabilidad son las soluciones de la
ecuacion diferencial
daf a.x + ag
dx by + 2byx + b,

_3b
VN

] =~ 0,997

= fG0) @

Donde aja bbb, son pardmetros de la distribucion.

Las raices del trinomio cuadrado b, + 2bx + b x*nos
sirven para indicar los tipos de las distribuciones de
Pearson, que son 12.

Desarrollos asintéticos de las distribuciones de

Pearson
Consideraciones generales

Sea f(x,7) la funcion de densidad y F(x,7) la funcion de
distribucion de alguna distribucion continua que depende
del parametro ¢ (en nuestro caso y para lo que sigue, se
asume que [y F estan definidas paratodo t € I , y que
t=0 es un punto de acumulacién del conjunto ).

Cuando ¢ — 0 F(x,¢) aproxima la funcién de distribucion
@(x) de alguna distribucion continua pero la convergencia
puede no ser satisfactoria, la formula de aproximacion
F(x,1)=®(x) puede volverse irrealizable en la practica y
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requerir refinamientos. En cuyo caso, F' es usualmente
reemplazada por una expresion asintdtica que es una
suma parcial obtenida al expandir ' en términos de
algunas funciones ortogonales.

La dificultad bésica asociada a cada “refinamiento
polinémico” de la aproximacion F~® estd vinculada a
la estimacion del error cuando /—0. Si ahora se llama
“funcion de peso” a la funcion @(x)=®’(x) , para la que
se asume como regla general que la razon ((F-®)) /¢,y
no F, es expandible en series. La funcion @(x) debe ser tal
que la expansion en series de F sea idéntica a la integral
de la expansion en series de f. Se asume siempre que la
densidad limitante es “funcion de peso” del sistema de
polinomios ortogonales (Montel, 1928).
En otras palabras, se requiere que la expansion sea
invariante con respecto a las operaciones de diferenciacion
e integracion, lo que impone fuertes restricciones a la
“funcion de peso” ¢, las que se pasa a indicar.
Sea la densidad ¢(x) positiva y diferenciable en el
intervalo A <x < B e igual a cero fuera del mismo.
Para garantizar la invariancia antes mencionada se
requiere, para todo polinomio U(x) que satisfaciendo la
condicion

B
M|U| = J |U(x)|@(x)dx < o

M 4)
que las representaciones
@) [JU@e@dx = MO(x) + @)V (x)
(i) Ux)@'™ = (Lx + N)@'(x) + @ (x)W (x)
encierran, donde V'y W son polinomios y L, My N son

constantes dependientes de la eleccion de U; se asume
que M =MU.

La condicion (i) significa que, si la esperanza matematica
del polinomio es igual a 0, entonces la operacion de
integracion no modifica la forma de la expansion. La
condicion (ii) emerge debido a que, en lo sucesivo, la
operacion (pU)’ se aplicara a los polinomios U para los
cuales pU — 0 six > Aox — B,y en el caso simple
de un intervalo finito (4,B) , usualmente se tiene U(4) =
U(B) =0.

En consecuencia, para cada polinomio seria natural
escribir la condicion de invariancia como Ug’ = oW

En el caso mas general, podemos darle a esta condicion la
forma Ugp’ =T + oW

Donde T es un polinomio de grado determinado, y ademas
si U(A) = U(B) =0, entonces T=0
Ahora, para hallar alguna densidad que satisfaga las
condiciones planteadas, se hace:
U = x en (i). Después de diferenciar, se obtiene x = M +
V@) + V@ (e”/e)
Identidad que sdlo es valida si
(i) ¢ w(x)

© Q)
Estoesx-M-V=wv 'y V=Qv

® , Qy v son polinomios.
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Los polinomios ® y € son primos entre si. Si definimos
S[U] al grado de un polinomio arbitrario U. Si S[w] >
S[€2], entonces 1=S[w] + S[v] por la condicioén (iii) y, en
consecuencia S[o] < 1. Pero si S[ow] + 1 < S[Q], entonces
se halla que S[Q2]=2. En vista de que la condicion (ii) es
satisfecha independientemente de paray U=0,1 y x, y
U=x? en (ii), se obtiene:

¢ w W (x)

o QO x2—-Lx—N

Se sabe que S[w] + 1=S[Q], entonces S[W] < 1, lo que
significa que S[w]<I.

Se probo lo siguiente:

Teorema

Para satisfacer conjuntamente las condiciones de
convergencia de (i) y (ii), es necesario en el intervalo
A < x < B que la densidad ¢(x) satisfaga la ecuacion
diferencial de la forma

@' _wl) a;x + ag
0 =G = Q(x) ~ byx% + 2byx + b,
Donde a;y b; son coeficientes constantes.

Ecuacion diferencial que define las distribuciones de
Pearson. Un estudio de las mismas muestra que sistemas
completos de polinomios ortogonales de todos los grados
existen sélo para funciones @ que sean densidades de la
normal, distribucion I' y distribucion B.

Es necesario sefalar que sélo hay tres diferentes tipos
de sistemas de polinomios ortogonales completos que
satisfacen las condiciones (i) y (ii), y son los polinomios
de Chebyshev-Hermite, los polinomios de Laguerre y los
polinomios de Jacobi (los polinomios de Legendre y los
de Chebyshev son casos especiales de los polinomios de
Jacobi).

Ejemplo
Considerando la densidad

+1
(p:an(l-FX/a)m (7)

Que, efectivamente es una distribucion de Pearson en la
que: -a<x<0y-1<m=<

En este caso
D=(x+a)op(x)/m+1
Se tiene

®)

* m+1
f (x+a)" p(x)dx = — atd + @V
-a

+n+1
Donde V—0 si x—0
Expansion asintotica de la funcion de distribucion
Se asume que la distribucion de probabilidades con
densidad f{x,?) satisface las condiciones siguientes:

I. La derivada logaritmica f’f = — c(x,t) existe en el
intervalo A<x<B para todo t € X . Se puede hallar,
dentrodelintervalo (A,B),paracada t € T unsegmento
a<x=<b enel Cu?nl la expansion

c(x,t) = z ¢ (0)tF + ™R, (x, 1)
i=0 ©
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converge; donde m es un entero no negativo c, (x)...c, (x)
son polinomios que dependen sélo de xy c,= ¢/ . Para
todot € T el resto R en el segmento a,<x <b, satisface
la desigualdad

R, (c0) |<C (1 +x™)

Donde m =m, (m)>0y C, es una constante positiva, tan
grande como se requiera.

Il. En el segmento a < x < b, la razon ¢ / f esta
uniformemente limitada para todo. Esto es ¢p(x) < C, f{x,?)
donde C2 s es una constante absoluta.

Il. La distribucién con densidad f'(x,¢) tiene momento de
orden m >0 para todo t € T y, ademas

<G

fmxkf(x, t)dx

Donde 0 <k <m,y C,y es una contante absoluta.

Lema

Si las condiciones (i), (ii) y I son satisfechas, entonces
las soluciones H, (x),..., Hm (x) de las ecuaciones
diferenciales

(pQHr )+ ¢, (goQHr)’-i-crgo:O si r=1
-1
(@QH,)" + co(pQH,) + c,p = —z cr_i (pQH,)' sir=2,..,m
k=1
con las condiciones iniciales
r=1,...m

lim QH, = lim QH, =0
x—-A x—-B
son polinomios.
IV. Si t—0 , entonces
F(b,t) = F(a,t) = 140 (t™") y @(b) — O(a, )=1+0(t™")
Ademas, en las semirrectas x<a y x=b, las relaciones
P(x)Q(x) Hr (x) = O(¢#™") restringen uniformemente en x
r=1, ... ,mylos Hr son los anteriormente definidos
Teorema

Si las condiciones I-1V son satisfechas, entonces cuando
t—0 la formula asintotica

F(x,t)~Ep(x,t) = @(x) + 0 (x)Q(x) X7k, He(x)t*
es valida para F(x,f), en la que las Hk satisfacen las
condiciones del lema y rm(x,£)=F (x,7) — Fm (x,£)=O(t™*")
uniformemente en todo el eje Ox.

La teoria de las transformaciones asintdticas Pearson

puede ser construida por analogia con las trasformaciones
asintdticas normales.

Como se dijo anteriormente, sea la funcion F(x,f)
que satisface las condiciones I-IV, anteriormente
mencionadas, y sea @(x) que satisface la condicion
o' ) w(x) a;x + a,
—=—colx) = =

0 Q(x) byx?+2b;x+ by (10)
Si la variable aleatoria ¢ tiene funcidén de distribucion
F(x,1), entonces se puede decir que la variable aleatoria
N=0[F(&1)] = y(&) esta sujeta a la distribucién con
funcion de distribucion @(x).

Si, ademas, la funcién ¥ es, en algin sentido, proxima a
la funcioén y, entonces, cabe suponer que la distribucion
de la variable aleatoria #j = $(§) sera proxima a la
distribucion de 1 .

Para garantizar que la funcion &(x) se aproxima a la
funcion de distribucion §(€) mejor que F(x,?) se afiade la
siguiente condicion:

V. Si (A (#),Bm (1)) es es el intervalo maximo y contiene
el punto 0, en el cual la funcion

Ym (@) =x+Qx) ) Pp(x)t*
Z ‘ (11)

(P,.Q polinomios)

crece monotonamente, entonces cuando t—0

FIB, (0),t]-F[A, (1),t] = 1+0(¢t"*') ya que los coeficientes
son polinomios, se puede hallar C > 0 y r > 0 para los
cuales V|x| = 1 la desigualdad

[y’ @) — 1| < t(|x|/C)" sea cumplida.

Asti, lafunciony_ (x) crece mondtonamente en el intervalo
x| < Ct™

Esto es, se debe cumplir, para que la condicién V sea
valida, lo que la siguiente afirmacion encierra:

Cuando t—0

P{E|<CH}=F[CtY t]-F[-Cr " t] = 1+O(t ™) (12)
Ahora si, se enuncia lo siguiente.

Teorema

Sise satisfacen las condiciones I-V, entonces, cuando t—0,
la funcion de distribucion Fn(z,7) de la variable aleatoria
n =y, (&) difiere de ®(z) en O(t™"), uniformemente, en
cualquier segmento fijoa <z<b,4 <a<b<B.

Una amplia clase de transformaciones usuales de la
variable aleatoria son llamadas transformaciones Pearson
asintoticas regulares y para su descripcion necesitamos
el siguiente:

Teorema

Sea U, un conjunto de funciones u(x,?) definidas en la
region |x|<oo, < ¢ < T, para cada una de las cuales

1) existe la derivada parcial 0™!/0t ™! la cual es continua
en el eje de las abscisas

2) F[B(?),t]-F[A(®),f] = 1 + O (t "*') cuando t—0 donde
A(t) < x < B(f) es el maximo intervalo que contiene el
punto en el cual la funcidn u(x,7) crece mondtonamente.

Si las condiciones I-V son satisfechas y u(x,t) € Uy, ,
entonces, cuando, t—0 la funcion de distribucion Fn (z,£)
de la variable aleatoria n = u(&¢) satisface la relacion

I (z,6) = ® (z)+O(t ™) (13)
Siy sélo si

u(0) =y, (+0E)

Donde

Ym®) =2 +0) ) Pe()1*
k=1

Los restos de las féormulas precedentes son uniformes en
todo segmento fijo.

Formula asintotica para la distribucion Beta B

Con la notacién de Pearson, la distribucion B esta dada
por la formula: 0 <x <1
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1
B(p,q) (14)
S : = [1yP-1(1 — )41

e sabe que: B(p, q) = fo uP ’(1 )7 1du
y son parametros de la distribucion

x
L) = f wP1(1 - u)a-1du
n

Sip=const 'y g—oo transformamos
Ix (p.q) = (xq.p) + O(/q)

Donde

o) = o [Porterva

(J’:P)—@ 017 e 'dv

y oo

F(p)=J vP~le~vdyp
0

Se hace t = I/g F(x,0) =1 (p,1/1) y D(x) = I(x,p) donde
x>0 (A = 0,B=w) considerando
! w(x) a;x + a

o - oW = 00nS =T bix + by

y 1 (Y
,)=—fvple"dv
o) =165,

Siendo: Q(x) =x
Es facil mostrar, para 0 <x <1/¢

f't) p—1-x 1-x
fx,t) x Hx

R x™(1—x)
= {’;_'_ Z xk—l(l — x)t" 4 tmtl
¢ k

= 1-xt (15)
Para todo ¢, empezando por alguno |(x™ (1—x)(1-xt)|<2x™
|1-x| en el segmento a < x < bt en el cual

a, =0 b, =—logt/tfy0<e<1/2
Es facil ver que son satisfechas las condiciones I, II y III.
Para un suficientemente pequefio

Fla, t] — F[b,t] = 1 g P > 1 —¢mt1 (16)

"Tp+1)
@(b,) — P(ay)~1— %p)(— hﬁt)p_l t > 1 —tmHt 7
De acuerdo con los teoremas enunciados se obtiene:
F(xt) =<D(x)+(p(x)xx+%—1t+0(tz) (18)
Uniformemente en el eje de las abscisas y
yx) =x+ x%t +0(t?)

Uniformemente en cualquier segmento fijo 0 <a<x<b
Se halla la transformacion u(x,f) para cada Fn —® = O(#’)

Se asume « como una funcion lineal fraccionaria de x con
coeficientes que dependen linealmente de ¢

Esta funcion toma la forma
x[2+t(a+p-D]/[2+1(a—x)]
Donde a es un nimero arbitrario
Se hace
s=t/[2+t(a+p-1)]
Se tiene

x

1T TSGp-D
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Si la distribucion de la variable aleatoria & es dada por
la funcion F(x,t), para o = 0 la densidad de probabilidad
fM(x,s) de la variable aleatoria n = u(&,s) tendra la forma
(quedando por introducir el factor de normalizacion).

Xp-l (1 _ Sx)(l/sfp—l)/2 (1+S.x) — (Ustptl)/2

Donde 0 <x < I/s

Es decir, f (x,s) es siempre una funcion respecto a s

La distribucion de m satisface las condiciones I-IV.
Ademas la expansion

m

c(x,t) = Z o (OtE + tmHR, (x,£)

k=0
Se realiza en potencias de s>=(2¢ +p —1)2
Por ejemplo, cuando s—0
2x2—(p—-Dkx+p+1)

Fu(x,s) = @(x) + p(x)x
2x2—(p—-Dkx+p+1)
6

Otra transformacion posible es:

_ 2q+p—1l (1 {)_ 1l [1 2s& ]
- 2 o8 q 2s °8 1-s(p—-1)

s+ 0(s%)

p(x) =x+x s2+0(sh

Con
P-Dx+p+1
6

De acuerdo con teoremas precedentes, cuando s—0

x(y) = 4 2t o(sh
1+2y*=(@-1y-@*-DIF

Uniformemente en cualquier intervalo finito de variacion

de y.

E,(x,s) = ®(x) — o(x)x s2+0(sh

Es decir, si tiene la distribucion

I1(y,p) = LJytﬂ"le"’dv
I'®) Jo (20)

Entonces x(y) esta distribuida como 2g +p—1) f/(2—-p)
donde f tiene distribucion

1
0.0 =500

En consecuencia, la variable aleatoria

B
f uP (1 —w)? tdu
0

2y
B = 21
%+Y—[(p"'—1)+(p—1)y—2y2]% @l

Aproxima bien la distribucién B con parametros p y ¢
donde si ¢—0, entonces

P <xj =1 (pg) +O(s)

3. Resultados y discusion

Método Monte Carlo. Calculo de la funcion de
distribucion con densidad Beta

Se quiere calcular
t
I= f fx)dx

Donde f es una densidad correspondiente a una
distribucion beta o Pearson tipo 1.
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aZmﬁZn

fx) =
Donde:

xe[— a,

Se puede calcular la integral

I = ftf(x) dx
‘T(m+ n)o
1= |t

Para t=0,6 y m=3, n=4

-l

-l

6 T'(m+n)

I'(m)r'(n)

0.6 F(7)
F(3)I(4)

(a+ B)m*tn+t1B(m+1,n+ 1)
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Tabla 1. Calculo funcién de la distribucion Beta

i £ X, Jix)

1 0,8574 0,8574 0,12790184
2 0,4575 0,4575 2,00508448
3 0,4999 0,4999 1,87537485
4 0,7627 0,7627 0,46639293
5 0,4315 0,4315 2,05259968
6 0,6987 0,6987 0,80118006
7 0,0387 0,0387 0,07982704
8 0,5581 0,5581 1,61267666
9 0,6531 0,6531 1,06837451
10 0,5735 0,5735 1,53100004
11 0,6092 0,6092 1,32902976
12 0,1791 0,1791 1,06466552
13 0,9746 0,9746 0,00093391
14 0,0118 0,0118 0,00806213
15 0,0986 0,0986 0,42722607
16 0,8057 0,8057 0,28570404
17 0,5161 0,5161 1,810864

18 0,2961 0,2961 1,83468268
19 0,1494 0,1494 0,82419235
20 0,8153 0,8153 0,25129672
21 0,7003 0,7003 0,79209949
22 0,6928 0,6928 0,83489266
23 0,6961 0,6961 0,81599335
24 0,203 0,203 1,25175199
25 0,3503 0,3503 2,01915717
26 0,9005 0.9005 0,04792785

27 0,4518 0,4518 2,01771953

28 0,3186 0,3186 1,92685565

29 0,7982 0,7982 0,31415081

30 0,1114 0,1114 0,52244498
De la Tabla 1:

b

I=

N

—a 0,6

N -Zf(xi) =30 " (30,0000627) = 0,60000125
i=1

I =10,6000125
Aproximacion Asintética

Calculo de la funcion de distribucion con densidad Beta

1
B(»,q)

El valor exacto para
x=06 p=3yq=4

X
L(p,q) = f wP1(1 - u)aldu
0

0.6 F(7) ) 5
IZJ(; W(X) (1—X) dx

I =0,54432

Siendo: un infinitésimo de quinto orden, se desprecia en
la aproximacion asintdtica.

4. Conclusiones

El método Monte Carlo es comparativamente mas agil
que otros métodos de aproximacion que exigen una
mayor elaboracion matematica. Puede ser aplicado a
las distribuciones de Pearson, llevando a resultados
satisfactorios y evitando el proceso de la convergencia
asintética, detallado en el presente documento.

Como se ha visto, el método de Monte Carlo es un recurso
para calcular integrales definidas que dificilmente pueden
ser evaluadas por métodos directos.
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