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Resumen 

 

Objetivo: Proponer un criterio para 

determinar el tamaño de muestra en 

simulaciones estocásticas de MC (Monte 

Carlo) y MCMC (Markov chain Monte 

Carlo), garantizando una determinada 

precisión en la estimación de parámetros. 

Se busca que la precisión se garantice de 

forma adimensional. Materiales y 

métodos: El presente artículo propone un 

criterio buscando cumplir con el objetivo 

planteado. Además, de una metodología 

para la aplicación del mismo. Resultados y 

discusión: Se presenta la aplicación de la 

metodología en 3 contextos diferentes: 

Simulación de MC en que la muestra de 

interés presenta variabilidad moderada, 

simulación de MC en que la muestra de 

interés presenta variabilidad excesiva y 

simulación de MCMC. En todos los casos 

se obtienen adecuadas estimaciones del 

número de corridas MC y MCMC a partir 

de muestras relativamente pequeñas. 

Además, la aplicación de la metodología 

representa únicamente un costo 

computacional adicional marginal. 

Conclusiones: El criterio presentado en 

este artículo permite determinar el tamaño 

de muestra en simulaciones estocásticas, 

garantizando precisión adimensional en la 

estimación de parámetros. 

 
Palabras clave: Simulación estocástica, 

tamaño de muestra, Monte Carlo, MCMC, 

coeficiente de variación.

Abstract 

 

Objective: To propose a criterion to 

determine the sample size in stochastic 

simulations of MC (Monte Carlo) and 

MCMC (Markov chain Monte Carlo), 

guaranteeing certain precision in 

estimating parameters. It is intended that 

the accuracy is guaranteed in a 

dimensionless way. Materials and 

methods: This paper proposes a criterion 

that seeks to meet the stated objective. In 

addition, a methodology for its 

application. Results and discussion: The 

application of the methodology is 

presented in 3 different contexts: MC 

simulation in which the sample of interest 

presents moderate variability, MC 

simulation in which the sample of interest 

presents excessive variability, and MCMC 

simulation. In all cases, adequate estimates 

of the number of MC and MCMC runs are 

obtained from relatively small samples. 

Furthermore, the application of the 

methodology represents only a marginal 

additional computational cost. 

Conclusions: The criterion presented in 

this paper allows for determining the 

sample size in stochastic simulations, 

guaranteeing dimensionless precision in 

estimating parameters. 

 

 
 

Keywords: Stochastic simulation, sample 

size, Monte Carlo, MCMC, coefficient of 

variation.
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Introducción  

 

El método de simulación de MC (Monte Carlo) se basa en el principio de muestreo aleatorio, 

principalmente permite: Generar valores de una distribución de probabilidad de interés, 

realizar integración numérica (comúnmente usada para la estimación de parámetros), o 

desarrollar procesos de optimización [1], [2], [3], [4]. El método de simulación de MCMC 

(Markov chain Monte Carlo) hace parte de la familia de métodos de MC. Este es 

especialmente útil cuando se desea simular valores de una distribución de probabilidad de la 

que no se conoce explícitamente su constante de normalización. Esta situación es habitual en 

el contexto de la estadística bayesiana, sin ser el área exclusiva de aplicación del método [5], 

[6], [1]. En general, las herramientas que ofrecen los métodos de MC y MCMC son útiles 

para modelar fenómenos físicos, económicos, biológicos, médicos, sociales, lo cual hace que 

sean ampliamente utilizados en múltiples áreas del conocimiento [7], [8], [9], [10], [11]. 

 

En la ejecución de simulaciones de MC, o simulación estocástica (con o sin MCMC), una 

decisión fundamental es determinar del tamaño de muestra (o el número de simulaciones a 

realizar). La importancia de esta decisión está dada en que el tamaño de muestra influye sobre 

el error de estimación de cantidades de interés (QoI, por sus siglas en inglés) y sobre la 

precisión de las estimaciones que se realicen. Podría pensarse como solución tener un tamaño 

de muestra tan grande como sea posible, sin embargo, cada nueva simulación tiene un costo 

computacional que dependerá de la complejidad del sistema a simular. Por esto, se tiene 

interés en construir un criterio que permita encontrar el tamaño de muestra necesario para 

garantizar una precisión dada en la estimación de parámetros. 

 

En el desarrollo de procesos de simulación estocástica una práctica común es que se fije el 

tamaño de muestra con valores estándar (100 ó 1000 ó 10,000 ó 1 ∙  106 u otros). Estos se 

convierten en “números mágicos” que, aunque son aceptados en muchos entornos 

académicos, no garantizan la precisión en la estimación de parámetros ni en el control del 

error de simulación. Dicha práctica sigue estando vigente, como puede verse por ejemplo en 

estas publicaciones muy recientes: [11], [12], [10], [13], [9]. 

 

No existen muchas alternativas para determinar el tamaño de muestra en una simulación de 

MC de forma cuantitativa. Por ejemplo, en [4], que es un libro ampliamente conocido en el 

área de simulación estocástica, se plantea el siguiente procedimiento para fijar el tamaño de 

muestra de la simulación: 

 

1. Escoger un valor aceptable 𝑑 para la desviación estándar del estimador de un 

parámetro de interés. 

2. Generar una muestra de la variable de interés de tamaño al menos 100. 
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3. Continuar generando valores adicionales, detenerse cuando se haya generado 𝑘 

valores y 
𝑆

√𝑘
< 𝑑, donde 𝑆 representa la desviación estándar muestral de los valores 

generados. 

 

El método propuesto por [4] puede considerarse arbitrario en cuanto a la fijación de la 

muestra inicial de tamaño en al menos 100. Además, que resulta ambigua la elección del 

valor 𝑑. 

 

Algunos libros populares de simulación estocástica no presentan un criterio explícito para 

determinar el tamaño de muestra en simulaciones de MC, sino que se limitan a proponer el 

uso del teorema de limite central y los intervalos de confianza que de este se desprenden, 

como una herramienta para evaluar la convergencia de los estimadores [1], [14]. 

 

En el caso de simulaciones de MCMC en la mayoría de los libros sobre este tema se presentan 

criterios para garantizar la convergencia de la cadena conformada por los valores simulados. 

Sin embargo, no se presentan criterios que garanticen precisión en las estimaciones 

calculadas bajo condiciones de convergencia [5], [1]. Una de las pocas alternativas es el 

criterio planteado en [15] para determinar el burn-in en simulaciones de MCMC, además del 

tamaño de muestra necesario para garantizar precisión en la estimación de un cuantil de una 

función de los parámetros del modelo. 

 

La mayoría de los artículos sobre este tema representan aplicaciones en áreas del 

conocimiento específicas. En muchos de estos artículos, los métodos que emplean para 

calcular el tamaño de muestra se basan en la fórmula de intervalo de confianza para la media 

que se desprende del teorema de limite central, y de la expresión del ancho del intervalo se 

despeja el tamaño de muestra. La variación de cada método está dada en qué conjunto de los 

siguientes elementos se asumen como fijos o conocidos: el nivel de confianza, el ancho del 

intervalo, el error de estimación admisible y el coeficiente de variación [16], [17], [18], [19], 

[20], [21], [22]. Sin embargo, en la mayoría de los casos no resulta intuitivo determinar un 

adecuado valor para el ancho del intervalo o el error de estimación admisible. Respecto al 

coeficiente de variación, se tiene que son casi nulas las situaciones en que este se conoce de 

antemano y, además, si el cálculo del tamaño de muestra depende de este valor, se incurre en 

un argumento circular en caso de querer estimar la media. 

 

En este artículo se presenta un criterio para determinar el tamaño de muestra de una 

simulación estocástica (con o sin MCMC), que garantice una determinada precisión 

(establecida por el usuario) en la estimación de los parámetros. Con el importante atenuante 

que dicha precisión se garantiza de forma adimensional basado en el número de “cifras 

significativas” que el estimador de MC tiene. Es decir, sea 𝑎 ∈ ℝ+, expresando este número 

en notación científica tenemos el resultado presentado en la ecuación (1). 
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 𝑎 = 𝑚𝑎 10
𝑞 = 𝑎1. 𝑎2𝑎3 …10𝑞 with 𝑎1 ≠ 0, 𝑞 ∈ ℤ. (1) 

 

Se conoce como la mantisa de 𝑎 a 𝑚𝑎, 1 ≤ 𝑚𝑎 < 10 y 𝑎0. 𝑎1𝑎2 … es la expansión decimal 

de 𝑚𝑎. El usuario establece cuantas cifras 𝑝 necesita/quiere que estén correctas con 

probabilidad cercana a 1 (> 0.9999) en un estimador de MC de 𝑎. En ese caso, 𝑞 y de 𝑎0 a 

𝑎𝑝 estarían correctas. Se plantea un algoritmo para la implementación del criterio, simple y 

de bajo costo computacional, mediante una estimación preliminar del coeficiente de 

variación (𝐶𝑉, la desviación estándar dividida entre el valor esperado de un funcional de 

interés). Es de mencionar que el aporte matemático de la metodología propuesta en este 

artículo no es grande. Su valor está dado en su utilidad práctica y en su sencillez 

computacional. 

 

Primero, el presente artículo expone el criterio planteado para determinar el tamaño de 

muestra, se propone una metodología para implementar el criterio, y se presentan 

consideraciones para la determinación del tamaño de muestra en el caso de una simulación 

MCMC. Después se desarrollan múltiples ejemplos del uso de la metodología propuesta. Y 

finalmente, se presentan las conclusiones. 

 

Materiales y métodos  

Notación y definición del criterio 

 

Sea 𝑋 ∈ ℝn una variable aleatoria con función de densidad de probabilidad (o de 

probabilidad de masa) 𝑓𝑋( ∙ ), sea además 𝑔: ℝn ⟶ ℝ+ un funcional. Consideramos los 

valores presentados en la ecuación (2). 

 

 𝜇 =  𝔼[𝑔(𝑋)] and 𝜎2 =  𝕍[𝑔(𝑋)] (2) 

 

Sea 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑇 una muestra de variables independientes e idénticamente distribuidas de 

𝑓𝑋( ∙ ) obtenida a partir de simulación de MC. Considerando el estimador para 𝜇, utilizamos 

la media simple presentada en la ecuación (3). 

 

 

ℎ𝑇 =
1

𝑇
∑𝑔

𝑇

𝑖=1

(𝑋𝑖). (3) 
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Por el teorema central del límite [23] tenemos el resultado presentado en la ecuación (4). 

 

 
√𝑇

(ℎ𝑇 − 𝜇)

𝜎
  𝑑 ⃗⃗⃗⃗  𝒩(0,1). (4) 

 

Expresando a 𝜇 en notación científica como en (1), tenemos que μ es igual a lo que se muestra 

en la ecuación (5). 

 

 𝜇 = 𝑚𝜇 10𝑞 . (5) 

 

Luego, tomando el exponente de μ, se considera a ℎ𝑇  y a σ expresados como se muestra en 

la ecuación (6). 

 ℎ𝑇 = 𝑚𝑇 10𝑞  and 𝜎 = 𝑚𝜎  10𝑞 . (6) 

 

Nótese que 𝑚𝑇 y 𝑚𝜎 no necesariamente son las mantisas de la convención de notación 

científica descritas en (1). Luego, (2) puede re-escribirse como se presenta en la ecuación (7). 

 

 
 √𝑇

(𝑚𝑇 10
𝑞 − 𝑚𝜇 10

𝑞)

𝑚𝜎  10𝑞
= √𝑇

(𝑚𝑇 − 𝑚𝜇)

𝑚𝜎
  𝑑 ⃗⃗⃗⃗  𝒩(0,1). (7) 

 

 

Ahora, sea 𝑝 ∈ ℕ un valor establecido, el interés está dado en garantizar con alta probabilidad 

(cercana a 1) una precisión de 𝑝 cifras significativas en la estimación de la mantisa de 𝑚𝜇, es 

decir, que 𝑚𝜇 = 𝑚𝑇  si ambas cantidades se redondean a 𝑝 cifras significativas. Lo cual 

ocurre si se satisface la desigualdad presentada en la ecuación (8). 

 

  |𝑚𝑇 − 𝑚𝜇| < 0.5 ∙ 10−(𝑝−1). (8) 

 

 

Para garantizar el resultado (4) se consideran los cálculos presentados en la ecuación (9). 

 

ℙ(|𝑚𝑇 − 𝑚𝜇| < 0.5 ∙ 10−(𝑝−1)) =  ℙ(−0.5 ∙ 10−(𝑝−1) < 𝑚𝑇 − 𝑚𝜇 < 0.5 ∙ 10−(𝑝−1)) 

 =  ℙ(−
√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1) < √𝑇

(𝑚𝑇 − 𝑚𝜇)

𝑚𝜎
 <

√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1)) 

 ≈  ℙ(−
√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1) <  Z <

√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1)), 

(9) 

 

Esto último considerando el resultado (3), con Z una variable aleatoria tal que Z~𝒩(0,1). 

De esta forma, se tiene que ℙ(|𝑚𝑇 − 𝑚𝜇| < 0.5 ∙ 10−(𝑝−1)) ≈ ℙ(−𝑧 < 𝑍 < 𝑧) con 𝑧 =

√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1) un cuantil de la distribución de Z tal que ℙ(−𝑧 < 𝑍 < 𝑧) ≈ 1. Tomando 𝑧 =
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4, se tiene ℙ(−4 < 𝑍 < 4) > 1 − 1 ∙ 10−4. Entonces 𝑧 = 4 =
√𝑇

2𝑚𝜎
10−(𝑝−1) y √𝑇 =

8 𝑚𝜎 10(𝑝−1). 

 

Por lo tanto, el mínimo tamaño de muestra que garantiza una precisión de 𝑝 cifras 

significativas en la estimación de 𝑚𝜇 es la expresión presentada en la ecuación (10). 

 

 𝑇∗ = 64 𝑚𝜎
2  102(𝑝−1). (10) 

 

Ahora, considerando que CV =
𝜎

𝜇
=

𝑚𝜎 10𝑞

𝑚𝜇 10𝑞 =
𝑚𝜎

𝑚𝜇
, es decir 𝑚𝜎 = CV 𝑚𝜇, tenemos que 𝑇∗ =

64 CV
2 𝑚𝜇

2 102(𝑝−1). Pero 𝑚𝜇 < 10, por ser una mantisa, entonces 𝑇∗ <

64 CV
2 102 102(𝑝−1), con lo cual se obtiene el resultado presentado en la ecuación (11). 

 

 𝑇∗ < 64 CV
2 102𝑝. (11) 

 

Un caso estándar es cuando CV <
1

4
, en este caso la expresión (5) es equivalente a la expresión 

presentada en la ecuación (12). 

 

 
𝑇∗ < 64 (

1

4
)
2

 102𝑝 = 4 ∙ 102𝑝. (12) 

 

Ahora, suponiendo que se tienen 𝑇 simulaciones independientes de un funcional de interés. 

Para determinar la precisión que con este número de corridas se garantiza en la estimación 

de 𝑚𝜇 del funcional, se puede partir de la expresión (5), hacer 𝑇∗ = 64 CV
2 102𝑝 y de esta 

igualdad despejar 𝑝 , la expresión resultante se muestra en la ecuación (13). 

 

 𝑝 = 0.5 log10(𝑇) − log10(8CV). (13) 

 

Así, el 𝑝 que se calcula por medio de la expresión (6) representa una cota superior para la 

precisión que puede garantizarse en la estimación de 𝑚𝜇 del funcional con 𝑇 simulaciones. 

Así, podemos fijar una precisión 𝑝 y calcular el 𝑇∗ requerido o con un número actual de 

muestras 𝑇 dado calcular el número real de cifras significativas p en un estimador. 

 

En general, no se puede estimar directamente el CV =
𝜎

𝜇
 pues de esta forma se incurre en un 

argumento circular respecto al objetivo principal de garantizar precisión en la estimación de 

𝑚𝜇. Se plantea entonces realizar una estimación preliminar del 𝐶𝑉 en la que no se utilice la 
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totalidad de la información muestral. Esta estimación preliminar se propone sea realizada por 

medio del método de Bland [24], el cual se presenta en el Apéndice A. 

 

Corrección para MCMC 

 

Sea 𝑋1, 𝑋2, … una cadena de Markov reversible. Sea como se muestra en la ecuación (14). 

 

 𝛾𝑡 = 𝛾−𝑡 = Cov( 𝑔(𝑋𝑖), 𝑔(𝑋𝑖+𝑡)), (14) 

 

la autocovarianza en el resago 𝑡 de la serie de tiempo estacionaria 𝑔(𝑋1), 𝑔(𝑋2), … , en [25] 

demuestran que para una cadena de Markov estacionaria, irreducible y reversible tenemos el 

resultado presentado en la ecuación (15). 

 
 

𝑇 𝕍(ℎ𝑇)  𝐶. 𝑆.⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗   𝜎2 = ∑ 𝛾𝑡

∞

𝑡=−∞

. (15) 

 

Además, si  𝜎2 < ∞, tenemos la ecuación resultante (16). 
 
 

√𝑇
(ℎ𝑇 − 𝜇)

𝜎
  𝑑 ⃗⃗⃗⃗  𝒩(0,1). (16) 

 
Es decir, la expresión (7) representa el teorema central del límite para el caso de muestras 

dependientes construidas a partir de una cadena de Markov estacionaria, irreducible y 

reversible. En [26] se plantea un método para estimar 𝜎2, el cual se presenta en el apéndice 

B. 

 

Así, dado el resultado presentado en (7) los resultados propuestos en la sección anterior son 

igualmente válidos para muestras construidas vía MCMC. Debe notarse que la definición e 

interpretación de 𝜎2 cambia entre el caso de la simulación de una muestra independiente vía 

MC al caso de la simulación de una muestra dependiente vía MCMC. 

 

En el caso MCMC, para evitar incurrir en un argumento circular al momento de estimar el 

𝐶𝑉, existen 2 alternativas: Primero, estimar el tiempo de autocorrelación integrado (IAT por 

sus siglas en inglés) de la muestra y, a partir de este, extraer una muestra pseudo-

independiente de la muestra dependiente, y sobre esta última aplicar el procedimiento 

planteado en la siguiente sección. La segunda opción es, dado que el argumento circular recae 

únicamente sobre 𝜇 y que este parámetro se estima de la misma forma para muestras 

independientes y dependientes, se plantea estimar 𝜇 por medio del método de Bland [24] y 𝜎 

usando el método de Geyer [26]. Para esta última alternativa la aplicación del procedimiento 
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planteado en la siguiente sección para estimar 𝑇∗es válido, salvo el cambio en la estimación 

de 𝜎.  

 

Método heurístico para calcular 𝑻∗  

 

Se planteada una metodología iterativa para calcular el 𝑇∗ que garantice una precisión de 𝑝 

cifras significativas: 

 

1. Sean 𝜏 = 2−2, 𝑙 = 0 y 𝑇𝑙 = 64 𝜏2 102. Generar vía simulación Monte Carlo una 

muestra de variables independientes del funcional de interés de tamaño 𝑇𝑙, y de esta 

calcular 𝐶𝑉�̂� que representa la estimación del 𝐶𝑉 por medio del método de Bland. 

2. Mientras 𝐶𝑉�̂� > 𝜏 y 𝜏 ≤ 4, hacer 𝜏 = 2𝜏 y 𝑇𝑙 = 64 𝜏2 102. Generar una muestra de 

variables independientes del funcional de interés de tamaño 𝑇𝑙, y de esta calcular 𝐶𝑉�̂�. 

3. Si 𝜏 > 4 imprimir el mensaje “El procedimiento se detiene pues la muestra de interés 

posee una dispersión excesiva” y detener el algoritmo. Sino, continuar con el 

siguiente paso. 

4. Hacer 𝑇𝑙 = 64 𝐶𝑉�̂�
2
102 (con 𝐶𝑉�̂� el último estimador calculado por medio del 

método de Bland). Generar una muestra de variables independientes del funcional de 

interés de tamaño 𝑇𝑙, y de esta calcular 𝐶�̂� =
𝑆

�̅�
 (estimador tradicional). Hacer 𝑙 = 𝑙 +

1 y 𝑇𝑙 = 64 𝐶�̂�
2
102𝑙. 

5. Mientras 𝑙 < 𝑝, generar una muestra de variables independientes del funcional de 

interés de tamaño 𝑇𝑙, y de esta calcular 𝐶�̂� =
𝑆

�̅�
. Hacer 𝑙 = 𝑙 + 1 y 𝑇𝑙 = 64 𝐶�̂�

2
102𝑙. 

6. Retornar 𝑇∗ = 𝑇𝑝. 

 

Con los pasos 1 y 2 del algoritmo se estructura la estimación preliminar del 𝐶𝑉. La función 

de 𝜏 es definir una adecuada cota superior para 𝐶𝑉. Inicialmente se asume 𝐶𝑉 <
1

4
 que 

representa el caso estándar o regular, si este supuesto no es factible (𝐶𝑉�̂� >
1

4
) se asume 𝐶𝑉 <

1

2
 y así sucesivamente, multiplicando la cota por 2. El último escenario que se considera en 

la estimación preliminar es 𝐶𝑉 < 4. Con los pasos 4 y 5 del algoritmo se refina la estimación 

del 𝐶𝑉, usando toda la información muestral disponible. 

 

Para mayor eficiencia se recomienda que en cada paso del algoritmo que se requiera generar 

una muestra de variables independientes de 𝑓𝑋( ∙ ), no descartar los valores que previamente 

se hayan generado. Teniendo en cuenta que de esta forma en ningún momento se viola el 

supuesto de independencia entre los elementos de la muestra. 
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Si se tiene una muestra independiente del funcional de interés de tamaño 𝑇 y sobre está quiere 

calcularse la precisión 𝑝 que se garantiza en la estimación de 𝑚𝜇, el algoritmo anterior sigue 

siendo válido. Únicamente es necesario que, en cada uno de los pasos, cuando se habla de 

generar una muestra de tamaño 𝑇𝑙, tomar esta de la muestra disponible. En este caso el 

algoritmo se detiene en el momento que 𝑇𝑙 > 𝑇 y la precisión que se garantiza es 𝑝 = 𝑙 − 1.  

 

Implementación en Python 

 

El algoritmo planteado en la sección anterior se implementó en Python. Tanto para el caso 

de simulaciones de MC como para simulaciones de MCMC se definieron dos funciones:  

 

• Una que calcula el tamaño de muestra 𝑇∗ necesario para garantizar una precisión 𝑝 

en la estimación de la mantisa de un funcional de interés; los argumentos que recibe 

está función son la precisión deseada, el mecanismo de generación de la muestra y el 

funcional; esta función retorna el valor de 𝑇∗, una muestra de tamaño 𝑇∗ del funcional 

de interés, estimaciones en la etapa inicial y de refinamiento del coeficiente de 

variación y del tamaño de muestra, y una estimación de 𝜇 (calculada sobre la muestra 

de tamaño 𝑇∗) en notación científica redondeando su mantisa con 𝑝 cifras 

significativas.  

• La otra permite calcular la precisión que se garantiza para una determinada muestra; 

el argumento de esta función es la muestra a evaluar; esta función retorna el valor del 

número 𝑝 de cifras significativas que se pueden garantizar con la muestra, y una 

estimación de 𝜇 en notación científica redondeando su mantisa con 𝑝 cifras 

significativas. 

 

Los códigos en Python con la implementación del algoritmo junto con los ejemplos que se 

presentan en este artículo pueden encontrarse en la plataforma GitHub, en el enlace: 

https://github.com/jdmolinam/Sample_Size_Criterion 

 

 

Resultados  

 

Se desarrollaron tres ejemplos para presentar la aplicación del algoritmo planteado en 

diferentes condiciones. En el ejemplo 1 se presenta el caso en que el coeficiente de variación 

del funcional de interés es menor a 
1

4
. Este puede considerarse un caso estándar de dispersión 

moderada. En el ejemplo 2 el funcional tiene una mayor dispersión pues se tiene un 

coeficiente de variación mayor a 
1

4
. Finalmente, el ejemplo 3 presenta la aplicación del 

https://github.com/jdmolinam/Sample_Size_Criterion
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algoritmo en el contexto de una simulación de MCMC en la cual no se conoce de antemano 

el verdadero valor del coeficiente de variación del funcional de interés. 

 

Simulación de Monte Carlo con 𝑪𝑽 <
𝟏

𝟒
 

 

Sea 𝑋 = (𝑋1,  𝑋2,  𝑋3) ∼ 𝒩3(𝜇𝑋  ,  𝛴), con 𝜇𝑋 = (3,  3,  3) y Σ = 𝕀3. Bajo estas condiciones se 

tiene que las 𝑋𝑖 son independientes entre si y 𝑋𝑖 ∼ 𝒩(𝜇𝑖 ,  1), para 𝑖 = 1,2,3. Por lo tanto, la 

función de densidad de probabilidad de 𝑋 es como se presenta en la ecuación (17). 

 

 𝑓(𝑋) = ∏[
1

√2𝜋
 exp (−

1

2
(𝑥𝑖 − 𝜇𝑖)

2)]

3

𝑖=1

= (2𝜋)−
3
2 exp (−

1

2
∑(

3

𝑖=1

𝑥𝑖 − 𝜇𝑖)
2) .

 (17) 

 

 

Considerando el funcional 𝑔: ℝ3 ⟶ ℝ, tal que 𝑔(𝑋) = ∑ 𝑋𝑖
3
𝑖=1 , tenemos para μ la expresión 

(18), 
 
 

 𝜇 = 𝔼[𝑔(𝑋)] = 𝔼 [∑𝑋𝑖

3

𝑖=1

] = ∑𝔼(𝑋𝑖) = 9

3

𝑖=1

 (18) 

 

Y por 𝜎2 la expresión (19).  

 

 

 𝜎2 = 𝕍[𝑔(𝑋)] = 𝕍 [∑𝑋𝑖

3

𝑖=1

] = ∑𝕍(𝑋𝑖) = 3

3

𝑖=1

. (19) 

 

 

Por lo tanto, 𝜇 = 9 ⋅ 100 = 𝑚𝜇 10
0 es decir, 𝑚𝜇 = 9 y 𝑞 = 0. Además, CV =

𝜎

𝜇
=

√3

9
≈

0.1925. 

 

Ahora, se procede a calcular una cota superior para el tamaño de muestra 𝑇∗ que garantice 

una precisión en la estimación de 𝑚𝜇 de 𝑝 = 3 cifras significativas. Desarrollando el proceso 

iterativo planteado anteriormente se encontró 𝑇∗ = 2,335,380, en la Figura 1 se presentan 

los diferentes tamaños de muestra y estimaciones del CV consideradas en el proceso de 

estimación de 𝑇∗. Se generó una muestra aleatoria por medio de simulación de MC de tamaño 

𝑇∗, y de esta se obtuvo ℎ𝑇 = 9.0003 ⋅ 100, es decir, 𝑚𝑇 = 9.0003. Así, recordando que 
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𝑚𝜇 = 9 se tiene que |𝑚𝑇 − 𝑚𝜇| = 0.0003 < 0.5 ⋅ 10−2 = 0.005. Además, si se redondea 

tanto a 𝑚𝜇 como a 𝑚𝑇 a 3 cifras significativas se tiene 𝑚𝜇 = 𝑚𝑇 ≈ 9.00. Por lo tanto, se 

confirma la precisión de 𝑝 = 3 cifras significativas en la estimación de 𝑚𝜇. 

 

Simulación de Monte Carlo con 𝑪𝑽 >
𝟏

𝟒
 

 

Sea 𝑋 = (𝑋1,  𝑋2,  𝑋3,  𝑋4) con 𝑋1,  𝑋2,  𝑋3,  𝑋4 independientes e idénticamente distribuidas 
tal que 𝑋𝑖 ∼ Exp(𝜆 = 1), para 𝑖 = 1,⋯ ,4. Por lo tanto, la función de densidad de 
probabilidad de 𝑋 es como se presenta en la ecuación (20). 
 

𝑓𝑋(𝑋) = ∏[exp(−𝑥𝑖)]

4

𝑖=1
 

 

 = exp(−∑𝑥𝑖

4

𝑖=1

). 

 

(20) 

 

Considerando el funcional 𝑔: ℝ4 ⟶ ℝ+, tal que 𝑔(𝑋) =
1

4
∑ 𝑋𝑖

4
𝑖=1 , tenemos para μ la 

expresión (21), 

 
 

𝜇 = 𝔼[𝑔(𝑋)] = 𝔼 [
1

4
∑𝑋𝑖

4

𝑖=1

] =
1

4
∑𝔼(𝑋𝑖) =

1

4
4𝜆−1 = 1

4

𝑖=1

 (21) 

 

Y para 𝜎2 la expresión (22). 

 

 
𝜎2 = 𝕍[𝑔(𝑋)] = 𝕍 [

1

4
∑𝑋𝑖

4

𝑖=1

] =
1

16
∑𝕍(𝑋𝑖) =

1

16
4𝜆−2 = 0.25

4

𝑖=1

. (22) 

 

Por lo tanto, 𝜇 = 1 ⋅ 100 = 𝑚𝜇 10
0 es decir, 𝑚𝜇 = 1 y 𝑞 = 0. Además, CV =

𝜎

𝜇
=

√0.25

1
=

0.5. 

 

Ahora, se procede a calcular una cota superior para el tamaño de muestra 𝑇∗ que garantice 

una precisión en la estimación de 𝑚𝜇 de 𝑝 = 3 cifras significativas. Desarrollando el proceso 

iterativo planteado anteriormente se encontró 𝑇∗ = 15,965,508, en la figura 1 se presentan 

los diferentes tamaños de muestra y estimaciones del CV consideradas en el proceso de 

estimación de 𝑇∗. Se generó una muestra aleatoria por medio de simulación de MC de tamaño 
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𝑇∗, y de esta se obtuvo ℎ𝑇 = 1.0001 ⋅ 100, es decir, 𝑚𝑇 = 1.0001. Así, recordando que 

𝑚𝜇 = 1 se tiene que |𝑚𝑇 − 𝑚𝜇| = 0.0001 < 0.5 ⋅ 10−2 = 0.005. Además, si se redondea 

tanto a 𝑚𝜇 como a 𝑚𝑇 a 3 cifras significativas se tiene 𝑚𝜇 = 𝑚𝑇 ≈ 1.00. Por lo tanto, se 

confirma la precisión de 𝑝 = 3 cifras significativas en la estimación de 𝑚𝜇. 

 

Figura 1. Valores de T y estimaciones del C_V considerados en la estimación de T^*, para los ejemplos 1 

y 2. A la izquierda los resultados del ejemplo 1 a la derecha los del ejemplo 2.  

 
* Los asteriscos representan las estimaciones del C_V en la etapa inicial y los puntos las estimaciones en la etapa de refinamiento. 

Fuente: Elaboración propia 

 

Simulación de MCMC: Estimación bayesiana en el modelo Lotka–Volterra 

 

Este ejemplo se desarrolló alrededor del sistema de ecuaciones de Lotka–Volterra, el cual 

describe la dinámica de dos poblaciones de animales: una depredadora y otra presa. Se 

consideró el sistema bajo las condiciones presentadas en la ecuación (23). 

 

 𝑑𝑢1

𝑑𝑡
= 𝑢1(1 − 𝑢2), 

𝑑𝑢2

𝑑𝑡
= 𝑢2(𝑢1 − 1). 

 

(23) 

Donde 𝑢1(𝑡) y 𝑢2(𝑡) representan la población (miles de especímenes) en el tiempo 𝑡 de la 

especie presa y depredador respectivamente. 𝑢1(0) = 𝑢1
0 y 𝑢2(0) = 𝑢2

0 son desconocidos. 

Los parámetros que caracterizan el modelo son 𝜃 = (𝑢1
0 ,  𝑢2

0) y de estos, el parámetro de 

interés es 𝑢1
0. Así, el funcional a considerar es 𝑔(𝜃) = 𝑢1

0. 

 

Se plantea un problema inverso bayesiano [27] en el cual los datos disponibles tienen la 

siguiente estructura presentada en la ecuación (24) 
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 𝑦𝑖 = 𝑢1(𝑡𝑖 , 𝜃) + 𝜀𝑖 ,   𝑖 = 1,… , 𝑛, (24) 

   

 

con 𝜀𝑖 ∼ 𝒩(0, 𝜎2). Así, 𝑦𝑖|𝜃 ∼ 𝒩( 𝑢1(𝑡𝑖 , 𝜃) ,  𝜎2). Para la simulación de los datos se fijó 

𝜃 = (0.5 ,  2), 𝜎 = max{𝑖=1,⋯,𝑛}( 𝑢1(𝑡𝑖, 𝜃) ) ⋅ 0.1, 𝑛 = 5 con las observaciones tomadas 

sobre los tiempos {0.75, 1.5, 2.25, 3.0, 3.75}. Se consideró la distribución previa presentada 

en la ecuación (25). 

 

 𝜃 ∼ 𝑈([0.5 − 𝑒 ,  0.5 + 𝑒] × [2 − 𝑒 ,  2 + 𝑒]), (25) 

 

Con 𝑒 = 0.2. De esta forma, lo tenemos como se muestra en la ecuación (26). 

 

 
𝑓(𝜃) = 𝑓(𝑢1

0, 𝑢2
0) =

1

0.16
 𝕀[0.3 ,0.7](𝑢1

0)𝕀[1.8 ,2.2](𝑢2
0). (26) 

 

Sea 𝑌 = (𝑦1, … , 𝑦𝑛) el vector de observaciones, la función de verosimilitud está caracterizada 

por la expresión (27). 

 

 
𝑓(𝑌|𝜃) = (2𝜋𝜎2)− 

𝑛
2exp(−

1

2𝜎2
∑(

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑢1(𝑡𝑖, 𝜃))2). (27) 

 

 

Así, la distribución a posteriori está determinada por el teorema de Bayes, es decir: 𝑓(𝜃|𝑌) ∝

𝑓(𝑌|𝜃)𝑓(𝜃). 

 

Bajo las condiciones de este ejemplo, el parámetro sobre el que desea garantizarse precisión 

en su estimación es: 

 

 𝜇 = 𝔼(𝑢1
0 | 𝑌). (28) 

 

Para generar valores de la distribución a posteriori se usó el algoritmo MCMC, t-walk [28]. 

Inicialmente se corrieron 10.000 iteraciones, a partir de las cuales se plantea que con un burn-

in de 500 iteraciones, la cadena conformada por los valores simulados alcanza el estado 

estacionario. 

 

Ahora, se procede a calcular una cota superior para el tamaño de muestra 𝑇∗ que garantice 

una precisión en la estimación de 𝑚𝜇 de 𝑝 = 2 cifras significativas. Se desarrolló el 

procedimiento planteado con la salvedad de realizar la estimación preliminar del coeficiente 

de variación estimando la media con el método de Bland y la desviación estándar de la 

muestra dependiente con el método de Geyer. Se obtuvo 𝑇∗ = 942,270, en la Figura 2 se 
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presentan las distribuciones a posteriori obtenidas a partir de una muestra MCMC de tamaño 

𝑇∗. 

 

Adicionalmente, en la Tabla 1 presenta la precisión que se garantiza para cada uno de los 

ejemplos, en el caso en que se cuenta con una muestra de tamaño 𝑇 (independiente en los 

ejemplos 1 y 2, obtenida vía MCMC en el 3) del funcional de interés. El cálculo de la 

precisión se hizo utilizando el algoritmo heurístico planteado, asumiendo el CV desconocido. 

 

Figura 2. Histogramas de las distribuciones a posteriori de 𝒖𝟏
𝟎 y 𝒖𝟐

𝟎  

 

* A la izquierda la distribución a posteriori de u_1^0, a la derecha la de u_2^0. Las líneas rojas en u_1^0=0.5 y u_2^0=2 representan los 

valores de los parámetros usados para generar los datos sintéticos. 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Tabla 1. Precisión p que se garantiza con diferentes tamaños de muestra en cada uno de los ejemplos* 

Sample Size 

𝑪𝑽 <
𝟏

𝟒
 𝑪𝑽 >

𝟏

𝟒
 

MCMC 

(IAT = 50, 𝑪𝑽 = 𝟏. 𝟐 ) 

𝒑 

250 1,700 9,500 1 

25,000 170,000 950,000 2 

2,500,000 17,000,000 95,000,000 3 

 

* En el caso 𝐶𝑉 <
1

4
 las diferentes precisiones se garantizan con tamaños de muestra más pequeños, para el caso 𝐶𝑉 >

1

4
 se requieren muestras 

más grandes y en el caso MCMC mucho más. Por lo tanto, elegir arbitrariamente el tamaño de la muestra con "números mágicos" en general es un 

error, que se agudiza si se tiene un 𝐶𝑉 >
1

4
 o habitualmente para simulaciones de MCMC. Obsérvese el conocido, y comúnmente descuidado, 

aumento de 100 veces el tamaño de la muestra con un aumento de una cifra significativa en la precisión, resultante de la tasa  de convergencia de 
𝟏

𝟐
 en el CLT. 

Fuente: Elaboración propia 
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Conclusiones 

En muchos casos, el problema de determinación del tamaño de muestra en simulaciones 

estocásticas se aborda de manera ligera por medio de “números mágicos”, o de técnicas que 

no ofrecen garantías importantes, como el control del error de simulación o precisión en la 

estimación de parámetros. Esto representa un serio problema, especialmente si se tiene un 

𝐶𝑉 >
1

4
 ó si se realiza una simulación de MCMC donde el IAT sea mayor a 1, que es lo más 

habitual en casos no triviales. 

 

El criterio que se presenta en este artículo permite determinar el tamaño de muestra en 

simulaciones estocásticas, lo que garantiza la precisión adimensional en la estimación de 

parámetros. La importancia de este resultado no radica en su aporte matemático, sino en el 

valor práctico del mismo. 

 

La metodología de tipo heurística presentada en este artículo para aplicar el criterio en cada 

uno de los ejemplos de aplicación mostró ser eficiente al no requerir de grandes muestras 

para realizar una buena estimación del 𝐶𝑉 y de 𝑇∗. Además, que esta metodología no agrega 

un gran costo computacional al proceso global de simulación. Los autores consideran que la 

implementación de esta metodología en softwares estadísticos de uso común como R y 

Python se convertiría en una herramienta de gran utilidad. 
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Apéndice A. Método para la estimación preliminar del 𝑪𝑽 

 

Dado el interés en realizar una estimación preliminar del 𝐶𝑉, se considera el método de Bland 

[24], el cual permite estimar la media y varianza de una muestra de variables independientes 

e idénticamente distribuidas sin utilizar el total de la información muestral. A continuación, 

se explica el método. 

 

Sea 𝑋 una variable aleatoria en ℝ+, con función de densidad de probabilidad (o probabilidad 

de masa) 𝑓𝑋( ⋅ ), sea 𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑛 una muestra de variables independientes e idénticamente 

distribuidas de 𝑓𝑋( ⋅ ) y sean 𝑋(1), 𝑋(2), ⋯ , 𝑋(𝑛) los estadísticos de orden de dicha muestra. Se 

consideran las siguientes cantidades: 𝑎 = 𝑋(1), 𝑞1: el primer cuartil muestral, 𝑚: la mediana 

muestral, 𝑞3: el tercer cuartil muestral y 𝑏 = 𝑋(𝑛). Considerando que la media y la varianza 

muestral están determinadas por las expresiones presentadas en la ecuación (29). 

 

 
𝑋 =

1

𝑛
 ∑𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

  ,    𝑆2 =
1

𝑛 − 1
 ∑(

𝑛

𝑖=1

𝑋𝑖 − 𝑋)2 , (29) 

 

Si por simplicidad se asume 𝑛 = 4𝑄 + 1, con 𝑄 ∈ ℤ+, es decir, 𝑄 = (𝑛 − 1)/4, para la 

estimación de la media muestral, se tienen en cuenta las desigualdades presentadas en la 

ecuación (30). 

 

 𝑎 ≤ 𝑋(1)      ≤ 𝑎

𝑎 ≤ 𝑋(𝑖)      ≤  𝑞1,  (𝑖 = 2,⋯ ,𝑄)

𝑞1 ≤ 𝑋(𝑄+1)   ≤  𝑞1

𝑞1 ≤ 𝑋(𝑖)       ≤  𝑚,  (𝑖 = 𝑄 + 2,⋯ ,2𝑄)

𝑚 ≤ 𝑋(2𝑄+1) ≤  𝑚

𝑚 ≤ 𝑋(𝑖)       ≤  𝑞3,  (𝑖 = 2𝑄 + 2,⋯ ,3𝑄)

𝑞3 ≤ 𝑋(3𝑄+1) ≤  𝑞3

𝑞3 ≤ 𝑋(𝑖)       ≤  𝑏,  (𝑖 = 3𝑄 + 2,⋯ , 𝑛 − 1)

𝑏 ≤ 𝑋(𝑛)      ≤  𝑏.

 (30) 

 

Sumando todas las desigualdades anteriores y dividiendo por 𝑛 se obtiene que 𝛼𝑝   ≤  𝑋  ≤

 𝛽𝑝, donde 𝛼𝑝  se define como se muestra en la ecuación (31), 

 

 
𝛼𝑝 =

𝑎 + 𝑞1 + 𝑚 + 𝑞3

4
+

4𝑏 − 𝑎 − 𝑞1 − 𝑚 − 𝑞3

4𝑛
 (31) 
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and 𝛽𝑝 como se muestra en la ecuación (32). 

 

 
𝛽𝑝 =

𝑞1 + 𝑚 + 𝑞3 + 𝑏

4
+

4𝑎 − 𝑞1 − 𝑚 − 𝑞3 − 𝑏

4𝑛
. (32) 

 

Entonces, tenemos el resultado presentado en la ecuación (33). 

 
 

𝑋 ≈
𝛼𝑝 + 𝛽𝑝

2
= 𝑋𝐵. (33) 

 

Para estimar la varianza muestral, se tienen en cuenta las desigualdades presentadas en la 

ecuación (34). 

 

 𝑎𝑋(1) ≤ 𝑋(1)
2       ≤ 𝑎𝑋(1)

𝑎𝑋(𝑖) ≤ 𝑋(𝑖)
2       ≤  𝑞1𝑋(𝑖),  (𝑖 = 2,⋯ ,𝑄)

𝑞1𝑋(𝑄+1) ≤ 𝑋(𝑄+1)
2   ≤  𝑞1𝑋(𝑄+1)

𝑞1𝑋(𝑖) ≤ 𝑋(𝑖)
2       ≤  𝑚𝑋(𝑖),   (𝑖 = 𝑄 + 2,⋯ ,2𝑄)

𝑚𝑋(2𝑄+1) ≤ 𝑋(2𝑄+1)
2 ≤  𝑚𝑋(2𝑄+1)

𝑚𝑋(𝑖) ≤ 𝑋(𝑖)
2       ≤  𝑞3𝑋(𝑖),  (𝑖 = 2𝑄 + 2,⋯ ,3𝑄)

𝑞3𝑋(3𝑄+1) ≤ 𝑋(3𝑄+1)
2 ≤  𝑞3𝑋(3𝑄+1)

𝑞3𝑋(𝑖) ≤ 𝑋(𝑖)
2       ≤  𝑏𝑋(𝑖),  (𝑖 = 3𝑄 + 2,⋯ , 𝑛 − 1)

𝑏𝑋(𝑛) ≤ 𝑋(𝑛)
2      ≤  𝑏𝑋(𝑛).

 (34) 

 

Sumando todas las desigualdades anteriores y con álgebra simple se obtiene que 𝛼𝑠  ≤

∑ 𝑋𝑖
2𝑛

𝑖=1   ≤  𝛽𝑠, donde 𝛼𝑠   se define como se muestra en la ecuación (35), 

 

𝛼𝑠 =
1

8
[ 8𝑏2 + (𝑛 + 3)(𝑎2 + 𝑞1

2 + 𝑚2𝑞3
2) + (𝑛 − 5)(𝑎𝑞1 + 𝑞1𝑚 + 𝑚𝑞3

+ 𝑞3𝑏) ] 

 
(35) 

 

Y 𝛽𝑠  como se muestra en la ecuación (36). 

 

𝛽𝑠 =
1

8
[ 8𝑎2 + (𝑛 + 3)(𝑞1

2 + 𝑚2 + 𝑞3
2 + 𝑏2) + (𝑛 − 5)(𝑎𝑞1 + 𝑞1𝑚 + 𝑚𝑞3 + 𝑞3𝑏) ]. (36) 

 

Se plantea, ∑ 𝑋𝑖
2𝑛

𝑖=1  ≈  
𝛼𝑠+𝛽𝑠

2
= 𝛾𝑠. Y teniendo en cuenta la expresión (37). 
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𝑆2 =

1

𝑛 − 1
 [∑𝑋𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 − 𝑛𝑋
2
] (37) 

 

 

Entonces, tenemos el resultado (38). 

 
𝑆2 ≈

1

𝑛 − 1
(𝛾𝑠 − 𝑛𝑋𝐵

2
) = 𝑆𝐵

2. (38) 

 

Así, a partir del método de Bland se plantea la expresión presentada en la ecuación (39) como 

estimación preliminar de la CV. 

 

 
CVB̂ =

𝑆𝐵

𝑋𝐵

 . (39) 

 

Normalmente, se necesitará un tamaño de muestra muy pequeño para obtener una estimación 

inicial aproximada de CV utilizando el estimador anterior. En el contexto del algoritmo 

propuesto en este trabajo, esto funciona bien para restringir el problema de estimación con 

un límite inicial para CV utilizando una pequeña muestra de prueba y, a partir de ahí, 

establecer el tamaño de muestra necesario. 
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Apéndice B. Método para estimar la varianza de una muestra MCMC 

 

En este apéndice se presenta el método de Geyer [26], para estimar la varianza de una muestra 

MCMC en estado estacionario. Considerando una cadena de Markov reversible 𝑋1, 𝑋2, … , 

Sea como se muestra en la ecuación (40). 

 

 𝛾𝑡 = 𝛾−𝑡 = Cov( 𝑔(𝑋𝑖), 𝑔(𝑋𝑖+𝑡)), (40) 

 

la autocovarianza en el rezago t de la serie de tiempo estacionaria 𝑔(𝑋1), 𝑔(𝑋2),⋯. Esta 

cantidad puede estimarse a partir de la autocovarianza empírica presentada en la ecuación 

(41). 

 

 
�̂�𝑛,𝑡 = �̂�𝑛,−𝑡 =

1

𝑛
∑(

𝑛−𝑡

𝑖=1

 𝑔(𝑋𝑖) − ℎ𝑛  )( 𝑔(𝑋𝑖+𝑡) − ℎ𝑛  ). (41) 

 

En [26] se demuestra que para una cadena de Markov estacionaria, irreducible y reversible, 

𝛤𝑚 = 𝛾2𝑚 + 𝛾2𝑚+1 es una función de 𝑚 estrictamente positiva, estrictamente decreciente y 

convexa. Además, �̂�𝑛,𝑚 = �̂�𝑛,2𝑚 + �̂�𝑛,2𝑚+1. Con base en estos resultados, en [26] se plantea 

el siguiente estimador para 𝜎2 presentado en la ecuación (42) se propone. 

 

 

�̂�2 = �̂�0 + 2 ∑ �̂�𝑛,𝑖

2𝑚+1

𝑖=1

= − �̂�0 + 2∑�̂�𝑛,𝑚

𝑚

𝑖=0

 , (42) 

 

donde 𝑚 se escoge como el entero más grande de tal forma que se cumpla la expresión (43) 

 

 

�̂�2 = �̂�0 + 2 ∑ �̂�𝑛,𝑖

2𝑚+1

𝑖=1

= − �̂�0 + 2∑�̂�𝑛,𝑚

𝑚

𝑖=0

 , (43) 

 




