
 

CLASE 2 MÉTODOS DE ESTIMACIÓN Matías Carrasco

REPASO

DEF Un modeloestadístico es un par P Z con

Z un espacio de observaciones

P una familia de distribuciones de probabilidaden Z

EJEMPLO Consideremos Z E1,13 P per O 0 Es13

ple e y le tose see E1,13

iii

con el método de aceptación rechazo

1 o.az 0.89,0.26 0.59,0.37,0.54.0



DEF Sea M P Z modelo estadístico

Siempre podemos escribir P de la forma D plzD O
Es decir siempre podemos parametizar P conalgún
espacio de parámetros

Dependiendo de la dimensiónde decimosque M
es paramétrico o no paramétrico

NodependedeltamañodelamuestraSi dimo

y Mes paramétrico
Dependedel tamañode lamuestra

M es no paramétrico

El ejemploanterior es un ejemplodemodelo paramétrico

En breve veremos un ejemplo de modelo no paramétrico

Un poco de terminología

La muestra anterior consiste de una muestra i ide de playa

Esto quiere decir quetenemos Xp Xa Xu v a independientes

todas ellas con distribución pla o

La muestra esuna realización contretade lasvariables

4 obs ser X2obs ser Xnlobs en

Siempre usamos ti para la variable aleatoria

ni para la realización Xilobs

En el ejemplo en 0.47 4 0.89 17 0.87
1 7



El problemade estimación

El problema de estimación consiste en apartir de la muestra observada
Xi us kili estimar el parámetro 0

DEF Un estimador es una función que a partir de una muestra
genera una estimación para 0

É IR Q
la ru tOn kn kn

Podemos considerar Ón como una variable aleatoria si
escribimos

HILÉ
Con este punto de vista en estimador tiene una
distribución asociada

Para nosotros será clave entender algunascaracterísticas
de la distribución de un estimador por ejemplo
su sesgo y su varianza

Máxima Verosimilitud

Es el método más popular para definir estimadores

Me P Z modelo estadístico P pero Oe 0

Z En nuestra iid de la distribución real Oo

DE La verosimilitud

de.myjjmgrooes
la probabilidadde

la muestra
vale pez io plZa 0 plZni9



El negativo del logaritmo de la verosimilitud es

en101 la Valo ÉI la plz o
El estimador de máxima verosimilitud ME es aquel valor
de 0 que maximiza V0

jin argmax V.to
OE0

Como el logaritmo es equivalente a

parará
EJEMPLO en el ejemplo anterior

1 01 ÉI en Intoxil nena_Éluletoxi

Para la muestra dada Jobs 0.82



EJEMPLO M P Z Z 0,1
D plz O 0 51

plz O o si EsBernoulli
y_o si zoo

0 1 0

Si tenemos una muestra Z En

Un01 II plz o 02in o Zi

lulo Zz luo G Zz la 1 0

eiios EE EEI
eiia EIIa
encolo EI GEI

1 012Zi n Zito

E IZ 02 Zi n Zito

I Zi no

Ó Izq III
promedio

EJEMPLO M P Z Z R
P ENEMY 0 4,64

Nimri Ip é Normal

Un Mi Í Í e za tite



lulu o l Enlaza tfnd Él µ

EI ÉI Zip o

E I Firma

EE
82 III Zi El

Sesgo y Varianza de un estimador

Un estimador Ón depende de la muestra Xp Xu Ón es una via

O E es el valor real que queremos estimar

DEF 1 El error cuadrático medio MSE de En es

MELÓN EE Ón0.14
2 El sesgo de ón E La esperanzaescomo

un promedio entodas

SesgoÓn EEI las muestrasposibles

Por ejemplo
3 La varianzade Ón es

EFEI.EEVar ón E ón EEI h _x

Estas tres cantidades están relacionadas de la siguiente manera



Proposición IMSELOIIsesg.CItVavfo
DEMOSTRACIÓN

mseca.IEoio.jEEII aia o.y
EEEEE ao.EE

Éj mi

EJEMPLO Consideremos nuevamente el ejemplo Z 1,1

y P paso E 1 piroffletose
1 ERE 1

Consideremos ahora
muchastmuéstras

de tamaño n 7 y
grafiquemos la distribución de 8 el estimador MLE

Lavarianzade
en este caso es

Varg 0.32



Observemos ahora el efectoquetieneel tamaño de la muestra
en el MLE

1 25

Vargas 0.10

n50

VarÁs 0.06

1 100

Var 002



Vemos que al aumentar n

1 Sesgo ón o el MLEes asintóticamenteinsesgado
2 Var Ón o

1 y21 juntos implinan M
SECÓ o Ón es consistente

Además vemos que la distribución de Ónescada vez másparecida a
la distribución normal ElMLEes asintóticamente normal

Cómo secalcula el MIE en la práctica métodosdeoptimización

Veremos solo un ejemplo para ilustrarel concepto

El Algoritmo Golden Search

La proporción áurea
t

s
grande g El 1 µ

10 1 1 012 0 1 0

Dadoun intervalo OeOn 10 121 161811.1
podemos subdividirlo deacuerdo
a la proporción áurea desde
ambos extremos

De Tu

Hacemos lomismo con la



i
9

tamsientii.no

El Algoritmo

1 Comenzar con dos valores iniciales de you que
encierran al mínimode la función

2 Subdividir On
Getafe
ora aq

3 Evaluar l On y 11021

4 Si llama lla Ó Q
Q Q

Y acatotanino
Si lion llo Ó or

y
de de
0 Q

ayyyy

datos

02 On 9,1
5 Repetir hastaalcanzar On de toleran

EJERCICIO Implementarlo en el ejemplo




