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ESQUEMA DEL TEMA

® 4.0 Presentacion.

= 4.1. Método de Estimacion de la maxima veroslimilitud.
m 4.2 Propiedades de los estimadores maximo verosimiles
= 4.3, Método de estimacion de los momentos.

4.4, Estimacion por el método de los minimos cuadrados.
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4.0. PRESENTACION

= En Tema 3, hemos visto cuales deben ser las propiedades que debe tener un estimador para

considerarlo “bueno”.

= Ahora, Buscamos métodos que nos permitan elegir de los infinitos estimadores posibles, el

mas razonable (VEROSIMIL), para luego ver si cumple o no las propiedades del Tema 3.

= Vamos a ver tres metodos que se basan en distintos supuestos:

1.  Maxima verosimilitud: Conocemos la distribucion de probabilidad de la poblacién.
2. Método de los momentos: conocemos los momentos de la distribucion poblacional.

3. Minimos cuadrados: minimizamos la distancia euclidea entre el valor conocido de una observaciony la
estimacion puntual (procedimiento similar a la regresion que estudiamos en Estadistica 1).
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4.1. METODO DE ESTIMACION POR MAXIMA VEROSIMILITUD

® Fundamento intuitivo: de todos los posibles sucesos que pueden tener lugar, suponemos que aparecera
el mas probable.

= INCONVENIENTE: Pretende hallar la Moda de L(X, 8) , estimador mas pobre que la media o la mediana...
pero si n es grande la moda suele acercarse a la mediana (MARTIN PLIEGO, P.116, 2005)

= Planteamiento operativo: conocida la funcion de probabilidad F (X, 8) construimos la funcién de
verosimilitud L(X, 0)

_ VAC F(X,0) = f(x) (densidad) ) . L
§:F(X,0) {VAD F(X,0) = P(¢ = x) (cuantia) ,Siendo 0 desconocido con campo de variacion 0,< 6 € 0

Funcién de verosimilitud L(X, 0) es la funcion conjunta de cuantia o densidad de la muestra (donde 6 aparece
como incégnita no probabilistica).

= Criterio de seleccién del estimador 8 del pardmetro 6: H t(ll que L(X, H) = Igleaé( L(X, 0)
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4.1. METODO DE ESTIMACION POR MAXIMA VEROSIMILITUD
6 tal que L(X 9) maxL(X 0)

L(X,0) es multiplicativa (por ser el resultado de la interseccién de la aparicion de los x; elementos de X), para
facilitar el método de optimizacién (derivar) tomamos logaritmos.

6 tal que In L(X,é) = rélezg(ln L(X,0)

= Derivamos In L(X, @) rescto de 6 e igualamos a cero: CN de minimo/maximo: despejamosy obtenemos una

expresion de 6, en funcién de los valores muestrales ( se prescinde de soluciones que sean constantes).

~0InL(X,0) _ A
CN : Py =0 -0

= CNS de maximo: 82 In L(X,0)

320 < 0 - 0 es estimador maximoverosimil
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EJEMPLO 2

Calcilese el estimador maximo verosimil del pardmetro p de la distribucion B(1; p), en mues-
tras aleatorias simples de tamafio 7.

Comprobamos que €s un maximo

-3y, n—i%

La funcién de verosimilitud es 2
%, lnL(X;p) i=1 i=1
n n 2 2 2
Z x; n - z X, aop p (1-p)
‘ 5 i=1 y
LX;p)=p~ (-p) %
expresion que particularizada para p = X = — conduce a
n
Tomando logaritmos, derivando respecto a p € igualando la derivada a cero
0% In L(X: D) n n
S n- s % |7 1-%
oln L(X; p) _ i=i =1 _p P=F
op p |~ p menor que cero, condicién de maximo.
Z X,
la solucién de la ecuacion es Q=1
= X.
n (Martin Pliego,p.112, 2005)
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EJEMPLO 3
En la distribucion N(u; o), con varianza conocida, el pardmetro p desconocido se estima me- y su derivada respecto al parametro p
diante el método de la maxima verosimilitud, -en muestras .aleatorias simples de tamaifio n. La 2
funcion de verosimilitud es Z (x. — 1)
i
' Oln L(X; p) i=1
LX; )= f(x;m0) - f(x,; 1 0)= = = = 0.
2 : o c
(x - p) (x,— 1) :
1 - 26?2 1 - 262 Resuelta la ecuacién llegamos a que el estimador maximo verosimil de p es la media de la
=—28 ves ——0—= € = muestra
ov2T oV2T .
n
Z(x,' = u)2 Z xi
1 _ iLz___. A i=1 =
= e 26 H=s——=X.
A n
(c%)2(2m)?
) ) La condicién de méaximo se verifica, pues
su logaritmo es igual a
- ’ 0’ InL(X; n) -n
Z(x,‘_“) 5 ) = < 0.
n 2 n i=1 u oA (0]
InL(X;p)=-—Inoc” ——In2n - 5 =ik
2 2 20

(Martin Pliego,pp.112-113; 2005)
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4.2. PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES MV (MAXIMOVEROSIMILES)

PROPIEDAD

INSESGADEZ éMV asintoticamente insesgados siempre (en algunos casosextrictamente)

CONSISTENCIA Si. Por eso, son asintdoticamente insesgados.

EFICIENCIA No siempre, pero... CN: de estimador eficiente que se
haya obtenido por MV

NORMALIDAD Y éMV son asintoticamente normales

EFICIENCIAS 6y son asintéticamente eficientes

ASINTOTICAS

SUFICIENCIA Si T(X) es estadistico suficiente de 8 = 8, = f(T(X))

INVARIANZA 6,y bajo una transformacion del parametro/s.

Repasar con Tema 3
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4.3. ESTIMACION POR EL METODO DE LOS MOMENTOS

= Fundamento tedrico:

= E(a,) = a, y ademas

= teorema de Khintchine (a, es estimador consistente de

a,).

= Planteamiento operativo: igualar los momentos
poblacionales a los muestrales.

® En consecuencia:

Necesitamos forma un sistema con tantas ecuaciones como
parametros tenga la funcion de probabilidad

Cada ecuacion del sistema correspondera con la definicion de
momento.

118 m FUNDAMENTOS DE INFERENCIA ESTADISTICA

Planteamos el sistema de k ecuaciones con k incognitas, nimero de parametros,
igualando cada momento poblacional, o, (6,,...,0,), a su correspondiente mo-

mento muestral a,

LACIS 0,) =a;
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4.3. ESTIMACION POR EL METODO DE LOS MOMENTOS

LT AR
EJEMPLO 6
Estimacion del pardmetro p en la distribucién de Poisson P(A), en muestras aleatorias simples
tamano n

o, = A a =X
luego

10
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4.3. ESTIMACION POR EL METODO DE LOS MOMENTOS

EJEMPLO 7

Estimese, por el método de los momentos, el pardmetro 0, limite superior del intervalo de varia-
cion de la distribucion U(0; 0), en muestras aleatorias simples de tamaiio 7.

La funcion de densidad de esta distribucién uniforme es

1
f(-x’e)_g'

; 0 ; =
El momento de orden uno con respecto al origen es o, = 57 y la media muestral X, igualando

ambos momentos, el estimador resulta 0* = 2x .

11
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4.3. ESTIMACION POR EL METODO DE LOS MOMENTOS

EJEMPLO 8

En la distribucién N(u, o) estimamos la media y la varianza por el método de los momentos.

Tenemos que estimar dos pardmetros, por lo cual necesitamos dos ecuaciones, resultado de igualar
los momentos poblacionales de primer y segundo orden respecto al origen a los muestrales

a1(u’ 02) =q
az(l-l’ 02) = a2

El primer momento poblacional en la distribucién normal es p, y el segundo o, que, expre- y la SOlUC] 6 n

sado en funcién de la varianza queda o, = ¢ + p*. El sistema de ecuaciones es

= *—l=1 _.. =
p:l 1 l'l' n =X
n
2 ,* . 2
n |
2 2 X (x; = X)
X; 2% _ i=1 =2 _i=1 _S2
2 2 i=1 G = = o
n n

n
12
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4.4. ESTIMACION POR MINIMOS CUADRADOS.

= Fundamento tedrico: No hay conocimiento de la poblacion, y se pretende un “ajuste funcional (regresion)” a la nube de puntos

muestral.

®=  Fundamento operativo: regresion tipo | (ver estadistica 1), donde la variable no aleatoria son los pardmetros y se pretende
reducir el error cuadratico medio... Ver (Martin Pliego, p.120-121)

13
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