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RESUMEN

Este trabajo de pregrado presenta una revisién
bibliogréfica de los fundamentos matematicos del
muestreador de Gibbs y una descripcién especifica
de la mecénica de este. El muestreador de Gibbs
es un algoritmo que permite generar una muestra
aleatoria a partir de la distribucién de probabilidad
conjunta de dos o0 mas variables aleatorias
haciendo uso de sus distribuciones condicionales.

El muestreador de Gibbs es una técnica novedosa
desarrollada por los hermanos Alan Geman vy
Donald Jay Geman en 1984. Al igual que los demas
algoritmos conocidos como MCMC su origen
guarda una relacidon fuerte con la fisica y su
desarrollo a la computacion. Como si fuera poco es
aplicado en campos como las finanzas, la
economia y la biologia entre otros.

INTRODUCCION

Luego de haber estudiado conceptos bésicos del
curso Inferencia Estadistica Paramétrica con el
profesor Cirilo Alvarez, fue necesario plantearnos
como estudiantes, darles un uso a estos
conocimientos adquiridos, orientandolos al estudio
de temas superiores que usen como base lo
aprendido en el curso. A través de la investigacion
nos damos cuenta que el desarrollo que uno va
logrando como estudiante universitario resulta
necesario para entender nuevos conceptos que
expliquen la realidad de manera cada vez mas
precisa, ya que nuestra labor como ingenieros
estadisticos es entender el comportamiento de la
esta realidad tan dindmica.

Por otra parte, nos planteamos manejar los
conocimientos necesarios y que hasta ahora nos
sea posible manejar para aplicar el correcto uso del
Muestreador de Gibbs

PRESENTACION DEL PROBLEMA

Todo trabajo investigacion que busca la solucion de
un problema siempre pretende optimizar pasos
analiticos dentro del proceso de su solucién para
ello utiliza métodos menos engorrosos que le
permitan llegar a los objetivos requeridos por el
investigador.

El muestreador de Gibbs es un método que nos
facilita la tarea para poder obtener muestras
aleatorias a partir de su distribucion conjunta, la
metodologia de su aplicacibn se explicara
posteriormente.

OBJETIVOS
OBJETIVOS GENERAL

El presente trabajo tiene como objetivo simular una
funcion de distribucion conjunta bivariada, obtener
sus distribuciones marginales a priori y a esta
distribucion  conjunta  bivariada  aplicar el
muestreador de Gibbs y con los valores generados
por dicho método obtener las distribuciones
marginales de cada variable apoyandonos del
software R-Studio.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Implementacioén del software R-Studio para
la solucién del problema.

e Con los resultados obtenidos mediante el
muestreador de Gibbs arrojados por el
software R-Studio analizar estos resultados
y compararlos con las distribuciones
marginales que se contaba apriori y
observar que tan bien se ajusta el
muestreador de Gibbs a la verdadera
distribuciéon marginal de “X” e “Y”.



DESCRIPCION DE LA SOLUCION

Se busca mostrar la aplicacién del muestreador de
Gibbs en el caso bivariado, a través del software R-
Studio y con este método obtener las distribuciones
marginales de las variables “X” e “Y”.

Esta seccion es un primer acercamiento a la
mecéanica del muestreador de Gibbs. Pues aqui se
presenta un algoritmo para implementarlo en el caso
bivariado. El objetivo de dicho algoritmo es que el
lector comprenda como surge la sucesién de Gibbs
para el caso que estamos considerando y que
observe también, el mecanismo sencillo que
describe al muestreador de Gibbs.

El uso del Algoritmo del muestreador de Gibbs
Entrada:

e Distribuciones condicionales, fy,y(x/y) Y

frix(/x).
e NUmero maximo de iteraciones k.
e Valor inicial de Yy = y,’

Salida: Sucesion de Gibbs

Paso 1.Seai=0,Y; =y,

Paso 2. Mientras i + 1 < k realizar pasos 3y 4.
Paso 3. Obtener X; mediante f(x|Y{ = y;)
Paso 4. Obtener Y/,; mediante f(y|X; = x;)

e Salida X, Y (Algoritmo
culminado satisfactoriamente).
o PARAR.

Paso 5. Salida (Se pidi6 la implementacién del
método como maximo para k iteraciones).

e PARAR.

Los valores obtenidos al aplicar el Algoritmo se
conocen como “Sucesién de Gibbs".

Yo, X0, Y, X1, Y5, X5, ..., Y, X,

El éxito del muestreador de Gibbs se basa en que
haciendo k lo suficientemente grande, Ila
observacion de X; = x;, es un punto muestral de
f(x), es decir, cuando k — oo la distribucion de X,,' -
f(x) la verdadera marginal de X.

Aplicaciones del algoritmo del muestreador
de Gibbs a una funcién de distribucién conjunta
dada:

Sea la funcién de densidad conjunta:

N2
A Lt (_z_/ly(xzu))

1 _1
fxy(y) =< y ze b

ber'(a) {21

Haciendo algunos calculos analiticos podemos ver
que:

ylx~TI'(a,b)

1
le “']V([l, ;E;)

Entonces, a partir de estas condicionales vamos a
generar parejas de aleatorios de la funcion de
densidad bivariada f y (x, y)

Paso 1. Implementar la funcién denotada “Gibbs1”
en el R-studio

i1 | || [Jsourceonsave | Q #° ~| & -

1 Gibbsi=function(n,ini,a.b,mu,1)
2 {4
3 X=numeric{)
4 y=numeric()
5 ®[1]=1n1
6 for{i in 1:n)
8 - y[il=rgamma(l,shape=a,scale=h)
9 x[1+1]=rnorm(1l,mu,1/sqre(T=y[i]))
10 1
11 Tist{ale_y=y,Ale_x=x)
12 1}
donde:

n: Numero de iteraciones

ini: X', = x' valor con el que inicia las iteraciones
a: Parametro de la distribucién Gamma

b: Parametro de la distribucién Gamma

mu: Parametro de la distribucion Normal

I: Lambda presente en la desviacion de la Normal
Compilando [1-12], tenemos:

Functions
Gibbs1 function (n, ini, a, b, mu, 1)



Paso 2. Asignar valores a los parametros

71| || [Jsourceonsave | G #° -| i
13
14 a=
15 b=
16 m
17 1
Compilando [14-17], tenemos:

values

0

=
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a
b
1
mu
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Paso 3. Procedemos a generar 10000 pares de
aleatorios con el siguiente algoritmo.

1oy l ryroyr l ’
YO'XO' Yl'Xl' YZ'XZ' e YlOOOO'X10000

a1 | sourceonsave | Q # - ]| -

18

19 Res=Gibbs1(10000,0.45,a,b,mu,1)
20

Compilando [19], tenemos:

D Res List of 2

RESULTADOS

Paso 4. Ahora vamos a mostrar el histograma de

los valores de los valores aleatorios generados.

41 | [J5ourceonsave | & A - i
20
21 windows ()
22  par(mfrow=c(2,1))
23 hist(resiale_x)

24 hist(resSale_y)
i B =4

Compilando [21-24], tenemos:

Histogram of Res$Ale_x
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Paso 5. Calculamos las medias de los aleatorios
gue generamos

g1 | | [JsourceonsSave | G A - &1 | -
25
26 mean(Res3ale_y)|
27 mean(RestAle_x)
28

Compilando [26-27], tenemos:

> mean{Res$Ale_y)
[1] 6.039401

> mean(Res$ATe_x)
[1] 0.001879854

Hay que recordar que para al inicio
Y~T(a=2,b=23)
, entonces, media de y es 6.

Y para la otra variable X ~ N(y, Jﬂzy) se le asigno

mu=0

Paso 6. Cargamos las librerias “coda” sirve para
generar los dros de un algoritmo MCMC y
“scatterplot3d” sirve para mostrar graficas en 3D.

Source on Save &K 7
28
29 Tlibrary(coda)
30 Tibrary(scatterplot3d)
31

Paso 7. Presentamos una cadena de markov
Montecarlo para los aleatorios de las Y, también
mostraremos la distribucién de Y.

Source on Save K 7~
31
32 MCl=as.mcmc(Res$Ale_y)
33 plot(mcl)

Compilando [32-33], tenemos:

Trace of var1 Density of var1
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Paso 8. Para saber si esa cadena de Marvok que
se planteé converge, usaremos el test de
Heidelberg.

j , Source onSave = ({ J/ ~
34 heidel.diag(Mcl,pvalue=0.05)

Compilando [34], tenemos:

Stationarity start p-value
test iteration
varl passed 1 0.803

Halfwidth Mean Halfwidth
test

varl passed 6.04 0.0827

Paso 9. Presentamos una cadena de markov
Montecarlo para los aleatorios de las X, también
mostraremos la distribuciéon de X.

Source on Save KR S
35
36 MC2=as.mcmc(Res$Ale_x)
37 plot{mMc2)

Compilando [36-37], tenemos:

Trace of var1 Density of var1
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Paso 10. Para saber si esa cadena de Marvok
gue se plante6 converge, usaremos el test de
Heidelberg.

A Source on Save K -
38 heidel.diag(MC2,pvalue=0.05)

Compilando [38], tenemos:

Stationarity start
test iteration
varl passed 1

p-value
0.278

Halfwidth Mean Halfwidth
test

varl failed 0.00188 0.00622

Paso 11. Definimos la funcién conjunta inicial

SourceonsSave | A
39 - ’

40 f=function(x,y,a,b,1,mu)

41~ {

42 1/(bra*gamma(a)) *sqrt(1/(2*pi))*yr(a-1/2) “exp(-y/b-(1*y*(x-mu)A2)/2)
43 3

44

Compilando [40-43], tenemos:

Functions
£ function (x, y, a, b, 1, mu)

Paso 12. Asignamos los valores que generamos
para la funcibn compuesta, para mostrar la funcién
de densidad bivariada.

Source on Save K 7~
45 xl1=ResSAle_x[-1]
46 yl=Res$Ale_y
47 z=numeric()
48 for (i in 1:10000)
50  z[i]=F(x1[i],y1[i],a,b,1,mu)

53 windows()
54 scatterplot3d(xl,yl,z,highlight.3d=T7,pch=20)

Compilando [45-54], tenemos:
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CONCLUSIONES

O El muestreador de Gibbs resulta ser un
método que nos facilita conocer cémo se
distribuye una variable, obviando la parte
analitica

O Efectivamente la herramienta R-studio,
resuelve los problemas para la generacién
de muestras aleatorias a partir de su
distribucion conjunta y la asignacion de sus
parametros respectivos

U Con el muestreador de Gibbs
implementado en la herramienta R-studio,
conseguimos obtener simulaciones optimas
y de manera sencillas para los diferentes
campos ya mencionados
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