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Simulare - metodele Monte Carlo (MC)

Introducere

e Procesul de generare a valorilor aleatoare care au o anumitd densi-
tate se numegte stmulare (unii o numesc simulare Monte Carlo).
Statistics and Data with R by Y. Cohen, J. Y. Cohen

o Metodd Monte Carlo este numitd orice metoda care rezolva o prob-
lemd prin generarea unor anumite valori aleatoare gi observand
fractiunea acestor valori care au o anumitd proprietate. Aceastd
metodd este utild pentru a obtine solutii numerice (aproximative)
pentru probleme care sunt prea complicate pentru a fi rezolvate
analitic. mathworld.wolfram.com

e O valoare a unei variable aleatoare (sau o valoare care urmeazi
o densitate) este numitd quantild sau wvaloare aleatoare, numdr
aleator (in englezd variate).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC)

Introducere

e O metodd Monte Carlo genereazd foarte multe astfel de valori
aleatoare (cateodatd milioane) asociate unei distributii de probabil-
itate, iar acest proces se numegte simulare a respectivei distributii.

e Simularea este utilizatd de exmplu pentru a determina media sau
dispersia unei distribu{ii sau un alt parametru asociat.

e Simularea depinde de "calitatea" valorilor aleatoare. Cele mai folosite
numere aleatoare sunt cele provenite din distribufia uniformd con-
tinud standard, U(0, 1), sau din distributia uniform3 discretd, U,.

e Aproape orice limbaj de programare are un generator de numere
aleatoare, dar aceste generatoare oferd doar numere pseudo-aleatoare
sau quasi-aleatoare (valori uniforme).

e Unul dintre cele mai bune generatoare de numere pseudo-aleatoare
(pseudorandom number generator - PRNG) este Mersenne-Twister
(implicit in R).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea mediei cu metoda Monte Carlo

Estimarea mediei cu metoda Monte Carlo

e Fie X o variabild aleatoare cdreia dorim sd ii estimdm media pu =
E[X].

e Generdm mai intdi un gir Monte Carlo de valori aleatoare care
urmeazd distributia lui X (acestea pot fi privite §i ca variabile
aleatoare independente i identic distribuite cu X: Xi, Xo,... Xy.
Un estimator nedeplasat! pentru u este

Xi+Xp+...+X
7. X1+t Xo+.. .+ Xy

N ?

deoarece E[X] = p. Daci Var[X] = o2, atunci

N
Z Var[X;]
VGT[Y] - Z:].T - %

1Un estimator a cirei medie este chiar parametrul estimat.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea mediei cu metoda Monte Carlo

Estimarea mediei cu metoda Monte Carlo - Exemple

e Exemplu. Un vinzdtor comercializeazd un produs perisabil gi in
fiecare zi face o comanda de 100 de unitdti din acest produs. Fiecare
unitate vandutd aduce un profit de 55 centi, iar o unitate nevandutd
d&, la sfargitul zilei, o pierdere de 40 centi. Cererea zilnicd, X,
urmeazd o distributie uniforma U[80, 140]. Estimati profitul mediu.

e Solutie. Dacd P este profitul, atunci

[ 55, if X > 100
| 0.55X —0.4(100 — X), if X <100

e Generdm N valori pentru X gi calculdm P4, Ps,..., Py, apoi de-
termindm media de selectie.

e Pentru cinci egantioane independente (cu N = 10000) obtinem

51.7796 51.82632 51.87036 51.84095 51.88509
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea mediei cu metoda Monte Carlo

Estimarea mediei cu metoda Monte Carlo - Exemple

e Valoarea exactd a profitului mediu este

100 9,952 — 40 140 By
/ —dz + / — dz = 51.83333
80 60 100 60

e Exemplu. Un server foarte performant este folosit de 250 utilizatori
independenti. In fiecare zi, fiecare utilizator folosegte serverul, inde-
pendent, cu probabilitate 0.3. Numadrul de job-uri lansate de fiecare
utilizator pe server urmeaza o distributie Geometricd cu parametrul
0.15 i fiecare job are nevoie de I'(10,3) timp (in minute) pentru a
fi executat. Job-urile sunt executate consecutiv. Estimati media
timpului total de utilizare a serverului.

e Solutie. Timpul total necesar T'= T1 + ... + T'x constid din suma
timpilor T'; cerufi de cei X utilizatori activi. Numarul de utilizatori
activi X este Binomzal(250,0.3).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea mediei cu metoda Monte Carlo

Estimarea mediei cu metoda Monte Carlo - Exemple

e Fiecare utilizator activ lanseazd Y; job-uri, unde Y; este G(0.15).
Astfel T; = T; 1+ ...+ T v,, unde T;; : I'(10, 3).
e Trei estimdri independente oferd urmdtoarele perioade de timp (in
minute)
1494.901 1492.228 1489.696

e Aceste valori sunt putin peste 24 de ore (1440 minute).

e Exemplu. Doud servere web oferd (servesc) aceleagi pagini posi-
bililor clienti (web). Timpul necesar procesdrii unei cereri HTTP
urmeazi o distributie exponentiald cu A; = 0.03ms ! pentru primul
server si A, = 0.04ms ! pentru cel de-al doilea. Latenta totald, care
mai confine timpul necesar cererii gi rdspunsului de a parcurge dis-
tanta intre client gi server gi inapoi, are o distributie exponentiald
cu A = Ims™L.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea mediei cu metoda Monte Carlo

Estimarea mediei cu metoda Monte Carlo - Exemple

e Exemplu - continuare. Un client oarecare este Indreptat cdtre primul
server cu probabilitate 0.4 si cdtre al doilea cu probabilitate 0.6. Es-
timati timpul mediu de agteptare pe care un client il petrece pand
la sosirea rdspunsului la cererea sa.

e Solutie. O simulare (sau "run") pentru aceastd problemd constd
in generarea unei valori uniforme standard U, apoi in functie de
aceastd valoare a unei valori care urmeaza o distributie exponentiald
cu A = 0.03 sau 0.04; rezultatul este addugat unei valori distribuite
exponential cu A = 1:

Y, if U<04

T=X
+{Z,ﬁU>a4’

where U : U(0,1), X : Ezp(1), Y : Ezp(0.03), Z : Ezp(0.04).
Pentru N = 10000 obfinem o estimare a mediei de 29.48822 ms.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea lungimilor

e Fie U o variabild uniformd standard; U apartine multimii A C [0, 1]
cu probabilitatea

P(UcA)= / 1 du = lungimea lui A.
A

e Fie X = x4(U) functia indicator (caracteristicd) a multimii A si
X1, Xs,... Xy un gir de variabile aleatoare identic distribuite cu X.

1, ue A

X (hmitalihor { 0, altfel
pogbifltags) Spatisticdy Xy
N ?

X =
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea lungimilor

e Jirul (X;) poate fi obtinut prin generarea a n valori independente
uniforme Ui, Us, ..., Uy, luadnd apoi X; = x4(U;).

e Lungimea lui A este aproximativ X care este proportia valorilor U;
care se gdsesc in A.

e Fie A C [a,b]; dacd U este o variabild uniformd definitd pe [a, b],
atunci

lungimea lui A
P(UecA)= 1du .
bl /Ab—a, b—a/ b_a

e Generdm un gir de valori uniforme gi independente pe [a, b]: Ui, Us,...
(X; = xa(U;)). Lungimea lui A va fi cu aproximatie (b — a) - X,
adicd proportia valorilor U; care se afli in A Inmultitd cu (b — a),
deoarece P(U € A) ~ X.

e De obicei calculul unei lungimi nu pune probleme majore; metoda
aceasta poate fi Insd utilizatd pentru estimarea ariilor §i a volumelor.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea ariilor

e Fie B o multime 2-dimensionald care este inclusd in [0, 1] x [0, 1];
Doud variabile uniforme standard independente au densitatea co-

muna
fo,v(u,v) = { é gt’f;) €10,1] x [0,1]

e Aria lui B se determing astfel

P(U,V) / 1 dudv.

e Un algoritm pentru estimarea ariei unei multimi B C [0, 1]2:
1. Generdm un numdr par de valori uniforme standard independente:
Ul,..., UN, Vl,..., VN;
2. Fie Np numirul de perechi (U;, V;) care apartin lui B.
3. Un estimator pentru aria lui B este Ng/N.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea ariilor

¢ Fie B o multime 2-dimensionald care este inclus3 in [a;, b1 % [az, ba];
doud variabile uniforme una pe [a1, b1] §i una pe [a», b2], indepen-
dente, au densitatea comund

1
, (u,v) €la, bi] x |ag, b
fov(u,v) =4 (b1 —a1)- (b2 — a2) (u,v) € [a1, b1 X [az, b2]
0, altfel
e Aria lui B se determing astfel
dudv

P((U’V)EB)://g<bl—a1)-(b2—@):

1 aria lui B
" (b — 1) (b2 — a2) //Bl dudv = (b1 —a1) - (b2 — a2)

e Algoritm pt. estimarea ariei mul{imii B C [a1, b1] X [ag, b2]:
1. Generdm N valori uniforme pe [a1, b1], Ui,..., Uy i N valori uni-
forme pe [az, b2], Vi,..., Vy, toate independente;
2. Fie Np numdrul de perechi (U;, V;) care apartin lui B.
3. Un estimator al ariei lui B este (by — a;) - (b2 — a2) - Ng/N.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea ariilor - Exemple

e Exemplul 1. Fie B discul unitate din plan:
B={(u,v) : v’ +v* <1} C[-1,1]%
e Generdm N = 10000 valori uniforme pe [—1, 1] independente (in R

folosim runaf(1, -1, 1) de 10000 de ori sau runif(10000, -1, 1)).

e Obtinem o estimare de 3.1368 pentru aria acestui disc care in real-
itate este m = 3.14159.

e Exemplul 2. Fie B o elipsd (a = 4,b = 3):
B ={(u,v) : v?/a®+v?/b® <1} C[—4,4] x [-3,3] C [-4,4]°.

e Generdm N = 10000 perechi de valori uniforme din [—4, 4] inde-
pendente.
e Obtinem o estimare de 37.4528 pentru aria acestei elipse care este
mab = 127 = 37.69911.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea volumelor

e Fie C o multime 3-dimensionald inclusd in [ay, b1] X [az, b2] X [as, b3];
trei variabile uniforme una pe [aj, b;], una pe [ap, bo] §i una pe
[as, bs], independente, au densitatea comund

1

fU,V’W(’U,,’U,’w) = (b1 —a1) - (b2 — a2) - (b3 — a3)’
0, otherwise

(u,v,w) € [a1, b1] X [az, b2

e Volumul lui C se determind astfel
dudvdw

PV W)€ O =[] ey (o~ a e

volumul lui C
(b1 —a1) - (b2 — az) - (b3 — a3)’
e Algoritm pentru estimarea volumului, C C [ay, b1]X[az, b2]X[as, b3]:
1. Generdm N valori uniforme pe [ay, b1], (U;) ;=13 N valori uniforme
pe [az, bs], (Vi)i:ﬁv: si n valori uniforme pe [as, bs], (W;)
toate independente;

2. Fie Ng numirul de triplete (U;, V;, W;) care apartin lui C.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea volumelor - Exemplu

3. Estim&m volumul lui C prin (by — a;) - (by — a2) - (b3 — a3) - N¢/N.

S& estim&m volumul sferei (bilei) unitate?:
C={(u,v,w) : v’ +v*+w? <1} C[-1,1%
Mai intdi generdm N = 10000 triplete uniforme din [—1, 1], inde-

pendente §i apoi obtinem o estimare de 4.184 pentru volumul acestei
bile care este 4m/3 = 4.18879.

Dacd generdm N = 50000 triplete uniforme din [—1, 1], indepen-
dente, obtinem o estimare de 4.18816 pentru volumul bilei unitate

Pe madsurd ce numdrul de dimensiuni ale spatiului in care lucrdm
cregte, avem nevoie de tot mai multe valori aleatoare pentru a aprox-
ima bine parametrul dorit.

Acesta este the curse of dimensionality vizibil In spatii cu multe
dimensiuni

De obicei, prin sfera se intelege doar frontiera multimii care urmeazs.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea volumelor - Exemplu

e 53 estimdm volumul bilei unitate 8-dimensionale (care are volumul
egal cu 7*/24 = 4.058712):

C’:{(ul,..., zs:uf } ilicg 37]8t

e Urmditorul tabel contine contine patru estimatori diferitii pentru un
numadr diferit de simuldri MC:

run N =1000 | N =20000 | N =50000 | N = 100000
1 2.816 3.3920 4.11136 3.99872
2. 4.096 4.1600 4.01408 3.98592
3. 3.584 4.3776 4.06528 4.04992
4. 3.328 4.0704 4.2496 4.13440
5. 4.864 3.6480 4.22912 4.00896

average 3.7376 ‘ 3.9296 4.133888 4.035584
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea ariilor regiunilor cu frontiere necunoscute

e Pentru a aproxima arii sau volume cu metoda Monte Carlo nu este

necesar sd cunoagtem frontierele multimii in cauzd.

e Pentru a aplica unul dintre algoritmii anteriori este suficient s& stim
cum putem afla dacd un punct dat apartine multimii (pentru care

misurdm aria, volumul etc).

e Astfel, nu este necesar ca multimea din care ne extragem punctele s3
aibd o formd rectangulard; cu scaldri diferite ale axelor, putem gen-
era puncte aleatoare dintr-o formd rectangulard sau dintr-o formd

mai complex3.

e O metodd de a genera puncte aleatoare dintr-o regiune cu o formd
arbitrard este de a genera puncte (de coordonate uniforme) intr-o
formd rectangulard care contine acea regiune numdardnd punctele

din regiunea vizati.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Bstimarea lungimilor, ariilor §i a volumelor

Estimarea ariilor regiunilor cu frontiere necunoscute - Exemplu

o Exemplu. O alertd este lansatd la o centrald nucleard. Este necesar
sd se estimeze aria regiunii expuse la scurgeri radioactive. Fron-
tierele acestei regiuni nu pot fi determinate, insd se poate mdsura
nivelul de radioactivitate in orice locatie data.

e Solutie. Un dreptunghi de 10 x 8 km este ales In jurul ariei expuse.
Se genereazd perechi de valori uniforme independente (U;, V;) in
acest dreptunghi.

e Se mdsoard radioactivitatea in cateva locatii alese aleator dintre
cele accesibile. Aria este estimatd ca proportia mdsurdtorilor peste
nivelul admis Inmul{itd cu aria dreptunghiului.

e 33 presupunem cd radioactivitatea este mdsuratd in 50 de locatii
aleatoare gi cd se gdsegte un nivel peste cel normal In 18 locatii.

18
Aria expusd este estimatd prin - 80 km? = 28.8 km?.
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo

e O lungime, o arie sau un volum pot fi vizute drept integrale definite
ale unor anumite functii.

o Metoda Monte Carlo se poate dealtfel extinde la calculul integralelor
definite. S& presupunem cd avem de integrat o anumitd functie h
intre a i b:

Hllicss /ab h(u) du.

e Putem aproxima aceastd integrald considerdnd media unor valori
ale lui & in puncte aleatoare repartizate uniform pe [a, b].

e Dacd Ui, Us,..., Uy sunt valori uniforme pe [a, b] independente
(pentru care densitatea este 1/(b — a) pe acest interval si 0 altfel),
estimatorul Monte Carlo pentru H este

b—a
7 > R(U).
=1
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo

e Aceastd aproximare are loc deoarece, pentru o variabild uniformi,
U, pe [a, b], media lui h( ) este

/ A(u

unde f este densitatea distributiei uniforme pe [a, b].

o Astfel b
G / h(w)

i’ H= /h — (b — a)E[R(U)].

o Folosind estimarea Monte Carlo pentru media de mai sus ob{inem

z):FN;

pentru variabilele uniforme pe [a, b] si independente (Ui)lgz‘g N
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo

e Din Legea (tare a) Numerelor Mari P (A}im Fy = H) = 1, disper-
— 00
sia acestui estimator este

(b —a)?

Var[Fy] = 1N

= O(1/N),

deoarece dispersia distributiei uniforme pe [a, b] este (b — a)?/12.

e Cum deviatia standard este o m&surd a Impragtierii, ultima relatie
poate fi cititd astfel: trebuie sd mdrim de patru ori dimensiunea
esantionului pentru a reduce la jumdtate eroarea (deviatia stan-
dard).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo - Exemplu

e 53 estimdm urmd&toarea integrald (improprie):

/oo e ¥7/2 du,
0

o0
(se stie ci / e™""/2 du = \/m/2 = 1.253314).

0

i HSHCT o xR & sisge ®© .2 .
e Observim mai intai ci lim e 2 dy = / e %/2 du, deci,
a— 00 0 0

o0 a

pentru valori mari ale lui o avem / e % /2 dy ~ / e v/2 du;
0 0

alegem a = 10.

e Pentru diferite valori ale dimensiunii N am ob{inut urmadtoarele
medii pentru 30 de aproximadri independente.

N = 1000 \ N = 10000 \ N = 20000 \ N = 50000
media | 1.247216 | 1.259898 | 1.250592 | 1.251562
dev. st. | 0.08749 0.02256 0.01898 0.01045
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo imbundtatitd

e Integrala definitd de mai sus poate fi scrisd astfel:

1

H =
b—a

/b(b — a)h(w) du = E[(b — a)h(U)],

unde U are o distributie uniformd continud pe [a, b].

e Urméand urmaétoarea procedurd putem utiliza orice distributie con-
tinud in locul celei uniforme.

e Fie X o distribufie aleatoare continud cu densitatea f astfel ca
f(u) > 0, pentru orice u € [a, b] si f(u) = 0 pentru orice u ¢ [a, b].

e Putem scrie
_ [?h(z)
a f(z)

f(z)dz =FE {?85))] .

H:/abh(:z:)da:
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo imbundtatitd

e Vom estima H alegdnd N valori aleatoare ale lui X (Xi, ..., Xy)
gi calculand urmadtoarea medie:

~ Ly~ h(X)
BN 2 5%

e Metoda de mai sus nu se limiteazd la intervale finite [a, b]. Putem
aproxima in acest fel gi integrale improprii (convergente).

e Putem aproxima pe orice interval (a, b) C R trebuie doar ca supor-
tul lui £, i. e., supp(f) ={z € R : f(z) # 0} s& contini (a, b).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) Integrarea Monte Carlo

Integrarea Monte Carlo imbundtdtitd - Exemplu
e De exemplu, alegdnd f sd fie densitatea normald standard putem

aplica integrarea Monte Carlo de la —oo pé&nd la oo sau, dacd alegem
f sd fie densitatea exponentiald putem aplica integrarea Monte Carlo

de la 0 pand la oo.
/oo e4?/2 du,
0

folosind de data aceasta densitatea exponentiald A = 1 (si nu o
aproximare a limitei de integrare).

e S3 estimdm din nou

\ N = 1000 \ N = 10000 \ N = 20000 \ N = 50000
average | 1.254416 | 1.254476 | 1.253978 | 1.253035

st. dev. 0.01454 0.00349 0.00313 0.00176
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;r’l;:’

Estimarea probabilitdtilor folosind metoda Monte Carlo

e Hstimarea unei probabilitdfi este una dintre aplicatiile tipice ale
metodei Monte Carlo.

e Fie X o variabild aleatoare reald gi A C R; probabilitatea p =
P(X € A) se estimeazi astfel

~ _ #{Xie€ A}
pN—iN .

e Evident cd numadrul variabilelor Xi, Xs,..., Xy care apartin lui A
este o variabild aleatoare discretd cu o distributie binomiald (B(N, p)).
e Media gi dispersia lui py sunt

B N ”
Elpn] = Wp = p, respectiv
Np(1-p) p(1-p)

Var[ﬁN] = N2 = N
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;r’l;:’mmﬁr S

Acuratetea estimdrii probabilitdtilor cu metoda MC

e Cat de buni este aceastd metodd de aproximare a lui p prin py
(care este un estimator nedeplasat)?

e Folosind aproximarea normald a distributiei binomiale,
Np-Np _  P-p
VNp(1-p) /p(1-p)/N

: N(0,1).

e De unde
. w pl € ~

2% (—6> = 2-pnorm <—6> )
p(1-p)/N p(1-p)/N

unde ®(-) este functia de repartitie a unei variabile normale stan-
dard (in R, ®(z) = pnorm(z)).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;rrl;:mm”” S

Acuratetea estimdrii probabilitdtilor cu metoda MC

e Cum se proiecteazd un studiu Monte Carlo care sd aibd o acuratete
anterior prescrisd?
e Adicd, pentru un € §i 0 < & < 1, cat de mare trebuie sd fie N astfel
ca
P(lp-p|>€¢)<a?
e Principalul obstacol este acela cid in relatia de mai sus valoarea lui
p este necunoscutd (altfel estimarea nu ar mai avea sens).

e Avem doud posibilitdti pentru a estima cantitatea p(1 — p):
© Mai intéi, am putem utiliza o "aproximare" (o estimare preliminard)
a lui p, dacd exista.
© In al doilea rand, putem utiliza un majorant din inegalitatea mediilor

p(l—p) < 1/4,Vp €[0,1].
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;rrl;:mm”” S

Acuratetea estimdrii probabilitdtilor cu metoda MC

e In primul caz, dacd p* este o "aproximare", trebuie sd rezolvim

inegalitatea

23 (- 5 ) <o
p*(1—p*)/N

e Fie 2z, = 7 1(a) = gnorm(a), unde a € (0,1). Inegalitatea devine

€

€
5 < ze or y/p*(1—p*)/N < ——.

p*(1—p*)/N ze

(Sd not&m c&, pentru a < 1/2, avem z, < 0.)

e Obfinem un minorant pentru N:

Za \ 2
vepa-p(2)
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Acuratetea estimdrii probabilitdtilor cu metoda MC

e In cel de-al doilea caz, dacd nu avem o "aproximare", atunci

v>3(2) - (Z)
“4\e/)  \2/ "
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;rrl;:mm”” S

Estimarea probabilitdtilor folosind metoda MC - Exemplu

e Exemplu. Un server este utilizat de 250 clienti independenti. In
fiecare zi, un client, in mod independent, folosegte serverul cu prob-
abilitate 0.3. Numadrul de procese lansate in execufie pe server de
fiecare client activ urmeazd o distributie Geometricd cu parametrul
0.15, iar fiecare proces are nevoie pentru a fi executat de un timp
care urmeazd o distributie I'(10, 3). Job-urile sunt procesate con-
secutiv. Care este probabilitatea ca timpul total necesar si fie mai
putin de 24 de ore? Hstimati probabilitatea cu o eroare de cel mult
40.01 cu probabilite 0.99.

e Solutie. Timpul total T = T4 + ... + T'x este format din suma
timpilor necesari fiecdrui clientilor activi, T, care sunt in numdr de
X, variabild distribuitd Binomzal(250,0.3).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;r’l;:’mmﬁr S

Estimarea probabilitdtilor folosind metoda MC - Exemplu

e Fiecare client activ lanseazd in executie Y; procese, Y, : Geometric(0.
. Astfel T, = T;,1+ ...+ T, vy,,unde T, ; : I'(10, 3).

e Nu avem o "aproximare" a probabilitdtii in cauzd, P(T < 24).
Pentru a obtine acuratetea cerutd (o = 0.01, e = 0.01) avem nevoie
de

1/22\? 1 2 1 /-257529\2
N1 (z) _ = ("0-005) s St () — 16587.24,
4\ ¢ 4\ 0.01 4 0.01

as 2g.005 = gnorm(0.005) = —2.57529.

e Astfel, vom avea nevoie de N = 16588 simuldri (valoare suficient de
mare pentru a utiliza aproximarea normalj a distributiei binomiale).
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Simulare - metodele Monte Carlo (MC) C;r’l;:’mmﬁr S

Estimarea probabilitdtilor folosind metoda MC - Exemplu

o Trei estimdri independente dau urmadtoarele probabilitati
0.4262117 0.4202435 0.4259103

e Probabilitatea nu este chiar atat de mic#; este posibil ca toate job-
urile sd fie terminate intr-o singurd zi.
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Sfarsit
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