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Monte Carlo Markov Chains 
Με βάση την χρήση της μεθόδου Important Sampling 

το δείγµα µας ήταν ανεξάρτητο και ισόνοµο. 

Αυτό όμως δεν είναι πάντα εφικτό. Για τον σκοπό 
αυτό χρησιμοποιούμε Αλυσίδες Μαρκοv. 

Αρχικά δηµιουργούµε έναν Markov Chain αλγόριθµο 
από κατάλληλη εργοδική Μαρκοβιανή αλυσίδα. 

 



Monte Carlo Markov Chains 
Εργοδικό θεώρηµα 

Έστω  {Xi } , i=1,2,… , µια  αδιαχώριστη  και  
απεριοδική  Μαρκοβιανή  αλυσίδα µεκατανοµή 
ισορροπίας  π. 

Τότε η {Xi } συγκλίνει κατά νόµο στην π  και για κάθε 

συνάρτηση  h ισχύει ότι 

 

 

όταν  

 

 



Monte Carlo Markov Chains 
Αφού τον τρέξουµε για αρκετό χρόνο, ώστε να 

περάσει η burn–in περίοδος, δηλαδή η αρχική 
περίοδος  κατά την οποία είµαστε ακόµαµακριά 
από την επιθυµητή κατανοµή, παίρνουµε έναν 
αριθµό επαναλήψεων του n . 

Τότε αυτές είναι ένα εξαρτηµένο δείγµα από την 
ζητούµενη κατανοµή. 

Έστω λοιπόν   το {Χ1, Χ2, …, Χn} δείγµα που προέκυψε 
από την παραπάνω διαδικασία. Από το εργοδικό 
θεώρηµα έχουµε 

με πιθανότητα 1   

 



Monte Carlo Markov Chains 
Η burn – in περίοδος είναι ένας αριθµός 

επαναλήψεων (βηµάτων) του MCMC αλγόριθµου, 
του οποίου το εξαγόµενο δεν έχει αποµακρυνθεί 
ικανοποιητικά  από  τις  αρχικές  τιµές  ή  δεν  έχει  
προσεγγίσει  την  κατανοµή  στόχο.  

Συνεπώς, θεωρείται ότι το εξαγόµενο δεν προέρχεται 
από την κατανοµή ισορροπίας και δεν 
χρησιµοποιείται. Το εύρος της burn – in περιόδου 
εξαρτάται από την επιλογή των αρχικών  τιµών  και  
την  κατανοµή  ισορροπίας  που  θέλουµε  να  
προσεγγίσουµε.  

 



∆ειγµατολήπτης του Gibbs 
Ο  δειγµατολήπτης  του Gibbs είναι  από  τις  πιο  απλές 

Markov Chain µεθόδους δειγµατοληψίας 

Ένα µεγάλο πλεονέκτηµα του δειγµατολήπτη του Gibbs είναι 
ότι µπορούµε να πάρουµε δείγµα από µια κατανοµή και 
να εκτιµήσουµε ικανοποιητικά κάποια µέτρα αυτής, όπως 
η µέση τιµή και  η διασπορά, χωρίς να την γνωρίζουµε. 

Μπορούµε να πάρουµε δείγµα Χ1, Χ2,…., Χn από την 
κατανοµή στόχο  p(x) χωρίς να την ξέρουµε παίρνοντας 
δείγµα από τις δεσµευµένες κατανοµές p(x|xi). 

 

 



∆ειγµατολήπτης του Gibbs 



∆ειγµατολήπτης του Gibbs 



∆ειγµατολήπτης του Gibbs 



Aλγόριθµος Metropolis– Hastings 
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Aλγόριθµος Metropolis– Hastings 

• Η πιθανότητα αποδοχής που ορίστηκε παραπάνω 
εξασφαλίζει ότι η στάσιµη κατανοµή είναι  η  εκ  
των  υστέρων  κατανοµή,  χωρίς  να µας  βεβαιώνει  
ότι  η  αλυσίδα  που δηµιουργείται συγκλίνει σε 
στάσιµη κατανοµή. Όταν η αλυσίδα όµως είναι 
αδιαχώριστη και απεριοδική η στάσιµη κατανοµή 
της είναι η κατανοµή στόχος 

• Ο  πυρήνας µετάβασης  της  αλυσίδας  είναι  
δοµηµένος  έτσι  ώστε  να  ισχύει  η 
αντιστρεψιµότητα της αλυσίδας. 



Aλγόριθµος Metropolis– Hastings 

• Θεωρητικά  για  να  πάρουµε  δείγµα  από  την  
κατανοµή  στόχο µπορούµε  να χρησιµοποιήσουµε 
οποιαδήποτε κατανοµή εισήγησης µας επιτρέπει ο 
αλγόριθµος, και εφ’ όσον δηµιουργεί µέσω των 
επαναλήψεών του αλυσίδαµε τις επιθυµητές 
ιδιότητες (εργοδική). 

•  Στην  πράξη  όµως  η  επιλογή  της  g  είναι  
δύσκολη  αφού  η µορφή  της επηρεάζει την 
ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου και την µίξη 
της αλυσίδας. 


