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® Motivacion del principio Bootstrap. El Bootstrap uniforme. Calculo de la distribucién Bootstrap:
distribucidn exacta y distribucidon aproximada por Monte Carlo. Ejemplos.

e Aplicacidn del Bootstrap a la estimacion de la precisidon y el sesgo de un estimador. Ejemplos. P6.

e Motivacion del método Jackknife. Estimacion Jackknife de la precisién y el sesgo de un estimador.
Relacion Bootstrap/Jackknife en dicha estimacion. Ejemplos. Estudios de simulacién. P7.

e Modificaciones del Bootstrap uniforme: Bootstrap paramétrico, simetrizado, suavizado, ponderado
y sesgado. Discusién y ejemplos. Validez de la aproximacién Bootstrap. Ejemplos. P8.
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INTRODUCCION AL CALCULO DE
PROBABILIDADES

=

Experimento aleatorio. Espacio muestral asociado. Sucesos.
Probabilidad.

Variable aleatoria. Funcion de distribucidn asociada.

Tipos de variables aleatorias. Modelos de probabilidad asociados:
funciones de masa de probabilidad y densidad.

Transformaciones de variables aleatorias.

Caracteristicas de una variable aleatoria.

Variables aleatorias notables: Bernoulli, Binomial, Uniforme y Normal.
Vectores aleatorios. Conceptos asociados. Distribucion multinomial.
Sucesiones de variables aleatorias. Conceptos y resultados asociados.

O o N O U s

Ordenes de convergencia. Contextos determinista y aleatorio.




5. CARACTERISTICAS DE UNA VARIABLE ALEATORIA:
SIMETRIA Y CURTOSIS.

Momentos respecto de la media de orden k

B =E| (X -EX)"]

Casos particulares
K=1 —_— ﬂl = 0
K=2 — B, = o’

3 3
(o} (o}

Si X simétrica respecto de £, S, =0 si kimpar

E[(X —EX )“}
~ ) B . )
=4 —> Coeficiente de CURTOSIS | 7, =—F—3= " 3
o o

Vo = 0 siforma similar a la normal
7, >0 simas aplastada que la normal
7, <0 simenos aplastada que la normal

tpcl

OBSERVACION

* Notemos que si X es N(0,1) su funcién de densidad tiene la forma

v, =0 (simetria)

v, =0 (su aplastamiento)

 Para cualquier otra variable aleatoria Y con 7, = 0, su funcién de
densidad (si Y es a.c.) tendra cierto parecido con la de X (simetria). Si
ademas v, = 0, entonces su parecido serd mayor (ademas de la simetria
tendra el mismo grado de aplastamiento), salvando las posibles
discrepancias que podrian sugerir las figuras que siguen:

v, =0 n =0
1 v, =0




7. VECTORES ALEATORIOS: DISTRIBUCION MULTINOMIAL.

N

1 K+1 n extracciones con reemplazamiento
O O (n pruebas independientes)

bolas de k+1 tipos Viell kil P@z p;
(k+1 posibles resultados) e{ 7tety } X, =n° de veces que se obtiene (D

X = (Xyoe X ) €My (0, (py,n )

P (X1 =% Xy = X Xy = Xea ) = P (X = %0 Xy = %) =

n! k n—zik:lxi
= 4., pX 1— _ ) ]
Xl!“'xk!(n_z:(_lxi)!pl pkk( Zl—lpl)
np1 np1 (1_ pl) _npl pk
np, -npep; o np(1-py)

8. SUCESIONES DE VARIABLES ALEATORIAS.
CONCEPTOS Y RESULTADOS ASOCIADOS.

e Sucesion de variables aleatorias
Cualquier coleccion numerables de variables aleatorias {Xn}

0

n=1"

® Criterios de convergencia para sucesiones de variables aleatorias
1. Convergencia en distribucion

X,——=—>X = F (X)——=—>F(x) Vxde continuidad de F

(siendo F, la funcion de distribucion de X,y F la funcién de distribucién de X)

2. Convergencia en probabilidad

X,—ft—X = P(]X, - X|<c)——=>1 Vvc>0

&
T~

I ° o—o—0o—o——ofoo—F——
0 1l-¢ 1

ve>0, Ve >0, 3ny=ny(c,e)/vnzn, P(|X,-X|<c)>1-¢




3. Convergencia casi segura

C.S. . :
X S5 X e P(hmx :x)=1
nN—o0 n
n—oo
NOTA. La convergencia en probabilidad implica la convergencia de una Unica
sucesion de numeros reales, mientras que la convergencia casi segura la de
muchisimas (tantas como sucesos elementales quepan en ese suceso seguro).

CS.=P.=D.

e Teorema de KHINTCHINE
Si {X,}” IX,iid X con EX <o, entonces

X =

NOTA. Dicha convergencia se tendra también en probabilidad.

e Teorema de LEVY-LINDEBERG
Si {X,}” /X, iid X con EX = <o, VX =c® <o, entonces

n

2% W pXos o >N (0,1)

G\/ﬁ o n—oo

ﬁ(f—u)%)N(O,az)

X %) N (u, Gz/n)
e Método DELTA

0
Jn 9(X)-9 ;f/)z 2, N(0,1)

Tpc2,3




OBSERVACION 1

Si ¢g:RY = R™ es diferenciable en p = (,ul,...,,uk), entonces

%9, o9,

[ oz, oz,
g'(u)z o’ — Dg(u)EDg(,u)t con Dg(,u) = ' :
I ... 9,

ox ox

Notemos que si m=1 entonces la matriz jacobiana Dg (,u) se convierte en el
vector gradiente de g en L.

OBSERVACION 2

¢Cudnto dista de 1 esa probabilidad para un n dado?

nw—e 1 p+e

e 51 Xe N(,u, 02) esa distancia se puedq medir exactamente :

N

2 Y “J’ \
— X — _ ) /
TeN|pl|=z=n MeN(o,l):sP—|X—u|gigp‘Z|§£€]
n g ‘\ \O:r \ \O'/ / o
e Para cualquier X, como X — N|u,—|, sélo de manera aprorimada.
n

o VX/ v, =0y, =0, cabe esperar mejor aprorimacion.




9. ORDENES DE CONVERGENCIA

e Contexto DETERMINISTA

n

a :O(bn) = %T)O

n

Es decir, si a, y b, convergen a0, a, lo hace mas deprisa que b, .

Ejemplo:

<c paraalginc, sin>n,(c)

Es decir, si a, y b convergen a0, a,no lo hace mas despacio que b, .

2 1 2 1
2 1 (1 nl o th L1
Ejemplo: —+—2:O(—j N _Mi_n n =2+—-<3, sin—>w®
n n n 1 1 n
n n

NOTA 1. Claramente: |0 = O | (basta tomar, por ejemplo, c=1).




e Contexto ALEATORIO

X =

n

Op(h,) = Ve>0 HCEIP[|

X, :
b <c, |>1-& sinxn/(&c,)

NOTA 2. Claramente 0, = O,.

NOTA 3. Como se verifica siempre que X, ——Y = X, =0,(1), pues

Ve>0 3¢, /P(|X,|<c,)>1-¢

n>n (e c,),

en particular

X_,Ux

}/\/ﬁ TCL

X =0s[ ¥

(Andlogamente g(x)— 9(xx))
Tpca

OBSERVACION

n—oo §

0

No va mas despacio hacia 0 que
de convergencia de X a [i,.

=N

N | =

cota inferior para la velocidad

1
Jn

Velocidad Teoria Clasica (Indicador emblemdtico)

L

0

®

iMEJOR!

L




Veremos mas adelante que, en condiciones muy generales, si tratamos de aproximar,

por ejemplo

P(x/ﬁi_ﬂg yj,
O

se tendra que
TEORIA CLASICA

X — 1
Pl vn <y |-P(y)=0| n? )
TEORIA BOOTSTRAP

“versidon bootstrap” de

(La distribucidn de esta “versién
bootstrap” se puede conocer en la
practica, de igual forma que se
conoce @(y)).

Analogamente,

o o
Determinista = 2, <Sc n2n,(c
bn, bl.".
p ﬁ_P> P&_cs >1-¢ nZnO(e,cs)
n b
Xo_cs. g P[&_c]=1 n 2 ng(c)

C.S. b,




INTROPUCCI()N A LA INFERENCIA
ESTADISTICA

1. Conceptos basicos: poblacidon, muestra y estadistico. Inferencia
paramétrica y no paramétrica.

2.  Estimacion puntual. Construccion de estimadores. Sesgo y precision de
un estimador: contextos paramétrico y no paramétrico.

3. Estimacidon mediante intervalos de confianza. Construccién de intervalos
de confianza a partir de estadisticos pivotales: contextos paramétrico y
no paramétrico.

4. Estimacién mediante contrastes de hipdétesis. Construccion de
contrastes: contextos paramétrico y no paramétrico.

5. Limitaciones de la inferencia estadistica clasica.

1. CONCEPTOS BASICOS: POBLACION, MUESTRA, ESTADISTICO.
INFERENCIA PARAMETRICA Y NO PARAMETRICA

POBLACION ¢Caracteristica de X?

X
ﬂ T()? ) ESTADISTICO
MUESTRA | ¥ — (Xp---aXn )t J

® Poblacion. Cualquier variable aleatoria X con su modelo probabilistico
asociado y = F (x) del que deseamos conocer alguna caracteristica.

e Muestra aleatoria simple de X de tamafio n (m.a.s). Un vector aleatorio
n-dimensional formado por n copias independientes de X,

X =(X,..X,)/ X, iid X,

con su modelo probabilistico asociado y = F(:Z“’) = HF(:L’Z) :
i=1

e Estadistico. Cualquier funcién de la m.a.s. T()_(") con su modelo
probabilistico asociado (funcion de F).




INFERENCIA

e |INFERENCIA PARAMETRICA
Cuando la poblacién pertenece a un modelo paramétrico conocido salvo el
valor del pardmetro (objetivo de la inferencia).

X /Fe{F,0c06cRr'}

® [INFERENCIA NO PARAMETRICA
Cuando se desconoce totalmente el modelo poblacional.

X /| F desconocida

En este caso, posibles objetivos de la inferencia seran E(X), F(x), T
(p-cuantil de X'), por ejemplo.

p

2. PRINCIPIOS METODOLOGICOS DE LA INFERENCIA ESTADISTICA.
ESTIMACION PUNTUAL

Realiza apreciaciones puntuales (estimaciones) de las caracteristicas desconoci-
das mediante estadisticos adecuados para ello: ESTIMADORES

A) ESTIMADORES NOTABLES. PROPIEDADES PRINCIPALES
e Contexto PARAMETRICO
En este contexto, los estimadores usuales son los de maxima verosimilitud.

f (f) Densidad o masa muestral si  es fijoy Z variable
0 Funcion de verosimilitud si @ esvariabley 7 fijo

A
—

T—0 (:?:') = arg mgxfe (f)

(“Debe ocurrir lo que es mds probable”)

A

T<X) = (ff) es un estimador de maxima verosimilitud de 6

m.v.




Conviene recordar que bajo condiciones de regularidad generales siempre existe
un estimador de maxima verosimilitud tal que

; z(@) = E, 5

[glogfb,(Xi)

| }
la Informacién de Fisher sobre 6 proporcionada por una muestra aleatoria simple

de la poblacion f@ , 0 bien la correspondiente a su i-ésima observacion,
respectivamente. Notemos que, como

A~

Jﬁ( Ony. (X ) - 0) converge en distribucion =| 4, , (X)-0=0 ( n /2 )

Ejemplo:

X c Befr’(p) — fp(x17""$n) — nglzm(l o p)n—zz’;lziy T = 071

logfp(xl,...,a:n) = (Z?Zla:i)log(p) + (n — Z:lei)log(l — p)

0
—lo Tyyeuey X, ) = — = = Ty
8]) gfp( 1 n) ) 1_p . n j=1 "1

que corresponde a un méximo de log f, (Z).

By (X) =X

e Contexto NO PARAMETRICO

En este contexto, los estimadores de mayor interés son la distribucion

empirica (fundamental en la metodologia bootstrap) y los momentos y
cuantiles muestrales.




1. Distribucién empirica
e OBJETIVO (Contexto poblacional): Funcién de distribucion, F

X/F :
l /?F(x)zP(X < x)

X X
Xl
X =| - —>T()Z): F(X) = fr (X £x) :%Zin:ll{xig} VX e R
X, (Nota: ﬁ<$) VA, F funcién de distribucion aIeator{a)

® ESTIMADOR (Contexto muestral): Funcién de distribucién empirica, I
¢Como actua este estimador?

~ 18 19
= % % - F(X)(a’):ﬁzl{x.(w) }:_Zl{xisx}

X, e X < , _
Xn LAY X

v

pd

Aproxima el modelo desconocido de la poblacién por el modelo conocido de cada muestra .

Propiedades notables de la funcién de distribucion empirica

o F(x) —22 F(x) (Ley fuerte grandes nimeros)

o F(x) —2— F(x) (Ley débil grandes nimeros)

n

|f(x N {F 1 F( ))] (Teorema central del limite)
)

(F(x) F ( x) ) converge en distribucion = lf(x)—F(x):oP(n%)

e Converge uniformemente con probabilidad 1 a la funcion de distribucion.
sup, g |F 0 (Teorema de Glivenko—Cantelli)

‘ nN—oo

e Es el estimador no paramétrico de maxima verosimilitud de la funcién de
distribucion.

e Es el ECUMV de la funcién de distribucion por ser insesgado y funcion
de la muestra ordenada, que es un estadistico suficiente (siempre) y
completo (familia de distribuciones absolutamente continuas).




2. Momentos y cuantiles muestrales

* OBJETIVO (Contexto poblacional): Caracteristicas de F

ak:E(Xk) (k:1:>a1:u)

X/F ﬁk:E(<X_u)’f) (k:2:>52:02)

T, =D — cuantil de X

A

® ESTIMADOR (Contexto muestral): Caracteristicas de F

a, :lf:Xf (k=1= 4 = X)
n—

Xl
m.as.de X / F 3 —IZ(Xi—)_()k (k:2:>62:S2)

X\
[l
BSN
|
3|

X

n

Propiedades notables de los momentos y cuantiles muestrales

e Estos estimadores de los momentos y cuantiles poblacionales son todos

fuertemente consistentes.
A~ A C.S. .
&, By, &, ———— ay, By, T,  respectivamente.

n—oo

e También convergen en distribucion a variables aleatorias normales que
tienen a esas caracteristicas poblacionales como media:

V(o) —Z— N (0.0y —af)
\/E(Bk _Bk)%jwoa Bax _5/3 — 2k06,_154 14 +k25!§—152)
2
\/Z(i” . )—D—>N 0, M ,
» ) T (o)

por lo que, en particular, se tendra para todo k y p:

q, — :Op[n_%]; B, — B, ZOP[”_%} Z,

R

(Velocidad de convergencia de momentos y cuantiles muestrales hacia los poblacionales)




B) PROPIEDADES GENERALES DE LOS ESTIMADORES (CREDIBILIDAD)

En general (contextos parametrico y no paramétrico), a cualquier estimador
de 6 (caracteristica de F') lo denotaremos por 0 = G(Xl,...,Xn )

Sesgo, de 6 = EFé —0
Varianza, de 0 = VFé

ECM,, de 0 = E,. (0 - 9)2) — V0 + (B0 —0)

(El error cuadrdtico medio de un estimador, ECM, es su varianza mds su sesgo al cuadrado)

Var. pequeia Var. grande
o o
Sesgo pequeio ° d o s
6 . o 9 o
o
oo °.
Sesgo grande ®oo0
g g 0 o ..
°
Ejemplos:
Lo Sesgop de)_(:EF)_(—u:O
[} X = — Xz — _ 0_2
n3 Varianza, de X = —
n
2 2 o _n—1, 2 o’
1 Sesgop de S° = E,5° —0° = o —0" = ——
2 7 )2 n n
S DL 4
= Varianza, de S? = 0—2(71—1)
P
. Sesgoy de 5'62 = EFSC2 —ot=0*-0=0
1 =2
2 __ _ 4
* 5= n — 1;()("' X> - Varianza, de S* = U—QZ(n —1)

(n-1)

Observacién (de interés practico).

Sesgo y varianza son indicadores de la credibilidad de un estimador. Por esta
razon, en la préactica, debemos acompafar cada estimacion puntual que
hagamos de sus correspondientes sesgo y varianza estimados (con los mismos
datos usados en la estimacion puntual). En general, esta segunda estimacion
puede ser muy complicada.




C) ESTIMACION DEL SESGO Y LA VARIANZA DE UN ESTIMADOR

e Contexto PARAMETRICO

Supongamos, por ejemplo, que X € N(u, 0_2) y nuestro objetivo es . El
estimador de maxima verosimilitud de ¢ es X.

XGN@JQ
l
. X 2 9 E,X = pu = Sesgo,X =0
X=|..|2X==> X eN|uy—|= _ g2 — 52
X ni4 n VFX:;:>VFX:7
(6% = 5% 6 52

En cualquier otro contexto paramétrico se procederia anadlogamente (cuentas
mas o0 menos complicadas, pero posibles). Ademas, en condiciones generales:

X/Fep%ee@cRﬂ

|
S t A = D 1 1(0): Informacion
X = <X17~~->Xn> - Qm.v-(X>—>N[9’—] [ < )der'sher ]

e Contexto NO PARAMETRICO

1. Supongamos que queremos estimar ¢ = E,X con X

X / F cualquiera con media iy varianza o

!
. B 2 EFX = u = SesgoF)_( =0
X — X%N ,— | = _ g2 — 52
n ~Z ~Z
(Lévy-Lindeberg) VpX = n = VpX = n

2. Supongamos que queremos estimar g(u) (g diferenciable en () con g()_()

X / F cualquiera con media jt y varianza o

l

j;ﬁﬂX}_JL_ﬂvg@%iQ;__

n—oo

(Método delta)




EF<g()_(>> ~ g(u) = SesgoFg(X') ~ 0
7 Vpg(X) = <Mn) a = Vpg(X) = g/<ﬂn 6*

3. Para un objetivo general § (cualquier caracteristica de F'), y cualquier
estimador 6 de 6, puede ser muy complicada la estimacion de su sesgo y
varianza (en base a consideraciones asintéticas analogas a las anteriores).

iEN TALES SITUACIONES SERA DE GRAN UTILIDAD EL BOOTSTRAP!

3. PRINCIPIOS METODOLOGICOS DE LA INFERENCIA ESTADISTICA.
ESTIMACION MEDIANTE INTERVALOS DE CONFIANZA (I.C.)

Utiliza un intervalo de numeros reales para estimar una caracteristica desconocida
de la poblacion, 8, con un indicador de riesgo o credibilidad (nivel de confianza)
fijado de antemano.

e Definicion de INTERVALO DE CONFIANZA

si T,(X,,.... X, )t i = 1,2, son estadisticos tales que

P@KXUMX

n

fgegjxwixﬁﬁ=1—m a€(0,1),

S, N
y observamos los datos © = (xl,...,mn) , X = I, entonces

es un intervalo de confianza para 6 de nivel de confianza 1 — o




e Método PIVOTAL de construccion de intervalos de confianza

Sea T((Xl,...,Xn )t ;9) un estadistico “pivotal” (su distribucion no depende de
0) vy a, i=12, tales que

n

P(a1 < T((Xl,...,X )t;e) < aQ) =1-a, a€(0,1).

Despejando 6:
t

P(T( LX) <0 <T(x,. ..,Xn)t):l—oz,
ysi X =2, entonces( 1(:?) (:?)) esun |I.C. para 6 de nivel 1 — .

Por lo tanto, los estadisticos adecuados para construir I.C. son los PIVOTALES.
Si tenemos dos estadisticos pivotales para un mismo problema, sera mejor el
gue proporcione I.C. de menor longitud a igualdad de nivel de confianza.

® (Obtencion de estadisticos pivotales

Contexto PARAMETRICO
Supongamos, por ejemplo, que X € N(,u, 02) y nuestro objetivo es p con o

conocida.
= t = 1 — o?
X—>X=(X,..X,) > X==) X, eN|p—
ni- n
y por lo tanto un estadistico pivotal para u es
f X
7((x u| =vn 2= e n{0,1)
o
P[_ZI(YZ S n — < Zlfer = 1 -«
g
11—« = o = o
. P[X_ﬁzl—a/Q S/’LSX—}_\/;ZI—a/Q] l-a
1-a/2 1—a/2
ol = _ o g
SiX =7 — [x —ﬁzl o/ T + \/;zl_a/Q]IC para pu (1— oz)




En cualquier otro contexto paramétrico se procederia analogamente (cuentas
mas o menos complicadas pero posibles), pues recordemos que en con-
diciones generales la distribucion del siguiente estadistico no depende de 0

T((Xl,...,Xn;Q)t) — —Z”;logﬂ) (X,)eT(1,n)

Contexto NO PARAMETRICO

1. Supongamos que queremos estimar p = E,X.

X /| F cualquiera con media pu y varianza o’

!

2
X-X—2 . NlunZ
n—oo n

, (Lévy-Lindeberg)

y por lo tanto un estadistico pivotal asintético para p es

T((Xl,...,Xn)t;u) - &X;“ ~ N(0,1)

(El correspondiente I.C. tendrd un ERROR DE COBERTURA)

2. Supongamos ahora que queremos estimar g(u) (g diferenciable en ).

X / F cualquiera con media p1 y varianza o>

!

X — g(X)#N g(u),% (Método delta)

n—oo

y por lo tanto un estadistico pivotal asintotico para . es

T(( Xy X, ) 59( 1) ] =V g<X>_g<”>2 ~ N(0,1)
| | (5101}

(El correspondiente I.C. tendrd un ERROR DE COBERTURA)

3. Para un objetivo general 6 (cualquier caracteristica de F'), puede ser muy
complicada la obtencibn de un estadistico pivotal (en base a
consideraciones asintéticas analogas a las anteriores).

iEN TALES SITUACIONES SERA DE GRAN UTILIDAD EL BOOTSTRAP!




4. PRINCIPIOS METODOLOGICOS DE LA INFERENCIA ESTADISTICA.
ESTIMACION MEDIANTE CONTRASTES DE HIPOTESIS

Este principio aborda la estimacion de una caracteristica desconocida de la
poblacion rechazando o aceptando alguna suposicién para la misma con un nivel
de riesgo o credibilidad (nivel de significacion) fijado de antemano.

CONCEPTOS BASICOS

Los introducimos en contexto paramétrico (analogamente se haria en general).
® Sea © = 0, U0, (Particion del espacio paramétrico)
H, =0 < ©,, hipotesis nula: suposicién que se quiere contrastar.

H =0 € 0,, hipotesis alternativa: suposicion complementaria.

® Sea 7 =%, UZ, (Particion del espacio muestral)

Z,, region de aceptacion de H

Z,, region derechazo de

e TEST DE HIPOTESIS. Estadistico que rechaza o acepta H,.
t
c |1 si(X,.,X,) €7
(X, X,) = ' t
0 si(X,...X,) €z

Asociados al test de hipétesis aparecen dos tipos de error:

rechazar H aceptar H

0 0
error I = , 5 error II = .
H, cierta H, falsa

e FUNCION DE POTENCIA DE UN TEST. Es la probabilidad de rechazarHO
en funcion de 6.

8,:0€0 -3 (0)=Ep(X,...X,) = Pe((Xl,...,X

n

) € )

n

59: permite calcular las probabilidades de cometer los errores | y I

h H

0 €0,

aceptar H
%} falsa] =1- P(?e(—)l ((Xp'“)Xn )t S Z/l) =1- ﬁ@(@)

ZNSNCH

P(error H) =P




e NIVEL DE SIGNIFICACION DE UN TEST. Cualquier cota « para la maxima
probabilidad de cometer el error | (error de tipo I).

o > SUPycg, ﬁsﬁ (9)

Dicho supremo se conoce como tamarfio del test.

e OPTIMALIDAD. Si ¥, y ¥, son dos tests de nivel de significacion «, ¢,
seramas potente que ¥, si

5,(0)>5.(0) voco,

Notemos que de esta forma la probabilidad de cometer el error Il con ¥, es
menor que con ¥,. Como ambos tienen el error | acotado de igual forma,
claramente es mejor el test ¥;.

NOTA. Debe tomarse como hipétesis nula la que mas coste (social u otros)
tenga rechazar. Asi, al contrastar si un individuo sospechoso de un delito es
CULPABLE o INOCENTE, la hipétesis nula debe ser INOCENTE, por tener
mas coste social declarar culpable a un inocente que inocente a un culpable.

CONSTRUCCION DE CONTRASTES

Contexto PARAMETRICO

Supongamos, por ejemplo, que X € N(,u, o’ ), con o2 conocida y deseamos
contrastar

H =p=yp, frente H =p=p,

_ 1< 2 X —
XZE;XZ’EN M,% o n a“eN(o,l)
v {1 s | X > e
B SD(XD...,X7L> o g ‘)_(_MO‘SE
| € | €| X /N

'Llj“()
Para que ¢ sea de nivel de significacion « :

Jn

“:5w<”0>zpuo<|)_(_”0|>€):Puo 7|X_“0| - 5]

o S . . Z
esdecir,(¢ = —=2z,_ = —=t ., ., Sl 0 descotiocida |. 1-a/2




=
+
3P
Hl\l
l\)i@
HN
—_
<
N~

1
\ ,
a=P, (error 1)

0

Hy

NOTA. Este test es el mas potente entre tests de nivel @ para este contraste.

En cualquier otro contexto paramétrico se podria proceder analogamente
(cuentas mas o menos complicadas pero posibles).

P/ (error 1)

B,

0 a=P (error 1)

1 Mo

My H

NOTA. Este test es el mas potente entre tests de nivel & para este contraste.

En cualquier otro contexto paramétrico se podria proceder analogamente
(cuentas mas o menos complicadas pero posibles).




z

Ho +ﬁ e

(error )

B,

ol a= P”di (error 1)
Hy H

NOTA. Este test es el mas potente entre tests de nivel @ para este contraste.

En cualquier otro contexto paramétrico se podria proceder analogamente
(cuentas mas o menos complicadas pero posibles).

o

\/; zl—a/? )

Notemos que con el test anterior, aceptar la hipétesis nula, P—( - MO‘ <

es equivalente a que

= g

O’ —
o € X—ﬁzl%,X-l—ﬁzl%] I.C.pamu(l—oz)

Contexto NO PARAMETRICO
1. Supongamos, por ejemplo, que nuestro objetivo es (& y sea el contraste

H =p=yp, frente H =p=p,

X / F cualquiera con media 1 y varianza o?

l

)_() ~X—2 N
n—oo

o nXr N (0,1)
o

. o ——+(
@(Xl,...,Xn)t: 1 s ‘X_:“o‘>5—@21%
0 en otro caso

0_2
My —
n




2. Supongamos ahora que nuestro objetivo es g(,u), con g diferenciable en p y
sea el contraste

H, = g(u) = 9(#0) frente H, = g(M) = 9(%)

X / F cualquiera con media u y varianza o

l

, 2 9
X —g(X)—Z—N g(u),—gwg ?

n—oo

& Jﬁ% ~ N(0,1)

- g(p)o—7G@9
¢(X1,,,,,Xn)t N ‘Q(X)—g(uo)‘>5—T%%
0 en otro caso

NOTA. Andlogamente se procederia con otros contrastes unilaterales

3. Para un objetivo general 6 (cualquier caracteristica de F'), puede ser muy
complicada la obtencion de un estadistico pivotal.

iEN TALES SITUACIONES SERA DE GRAN UTILIDAD EL BOOTSTRAP!

5. LIMITACIONES DE LA INFERENCIA ESTADISTICA CLASICA

Para estimar el Sesgo y la Varianza de un ESTIMADOR, hay que conocer
caracteristicas de su distribucion (esperanza y varianza).

Para construir INTERVALOS de nivel de confianza1l— «, y estimar su error
de cobertura, o CONTRASTES DE HIPOTESIS de nivel de significacion «, y
estimar su funcion de potencia, a partir de estadisticos pivotales u otros, hay
gue conocer la distribucion de éstos, o caracteristicas de variables aleatorias
asociadas a estos estadisticos.

e Contexto PARAMETRICO
La inferencia estadistica clasica proporciona respuestas exactas (mas o
menos complicadas pero posibles)

e Contexto NO PARAMETRICO
La inferencia estadistica clasica proporciona respuestas siempre
aproximadas (Teorema Central del Limite). Ademas, sélo faciles, para
medias o funciones suaves de medias. En otro caso, pueden ser muy
complicadas.




Un planteamiento general sugerido por EFRON, muy util para abordar problemas
de inferencia estadistica como los anteriores (con indicadores de credibilidad), es
considerar variables aleatorias de tipo R()_(; F) y buscar su distribucion o
caracteristicas de las mismas.

X | F desconocida (O(F)?

l T
xl

X =| ... Imas.de X - R(X;F)
xn

Ejemplos:

La distribucién de estas variables permitird construir intervalos de confianza para 6 (F ) .

:Q(X)—Q(F):E(R(X F)) E(@(X)) 0(F)=sesgo de O(X )

)
. R(X;F):H(X):V(R(X F) ) ( X )) = varianza de 6( X )
)

_ -(1-a)=E(R(X;F))=P(&(X)<o(F)<6,(X))

{@(X)SH(F)SHZ(X)}
—(1-e) =error de cobertura de ese intervalo aleatorio sobre ( F).

Notemos que para estas tres ultimas variables basta con conocer una caracteristica
de su distribucion (en este caso su esperanza) para dar respuesta a importantes
problemas de inferencia estadistica ligados a la credibilidad de un estimador o un
intervalo de confianza.




APROXIMACION CLASICA

® Basada en resultados tipo Teorema Central del Limite.
e FAcil sélo si el objetivo son medias o funciones suaves de medias.

® Puede ser muy complicada en otro caso.

APROXIMACION BOOTSTRAP

® Permitird de modo facil y siempre aproximar la distribucion de R()?;F).

® En algunos casos sera mejor que la aproximacion clasica.

® La iteracion del principio bootstrap permitira ademas, correcciones sucesi-
vas, por ejemplo, del sesgo de un estimador y del error de recubrimiento de

un intervalo de confianza.

INTRODUCCION A LA SIMULACION
Y METODOS DE MONTE CARLO

Concepto de muestra artificial.

Generadores de digitos pseudoaleatorios.

Métodos universales de simulacién de variables continuas.
Métodos especificos de simulacién de variables continuas.

Métodos universales de simulacidon de variables discretas.

o Uk wnN R

Métodos universales de simulaciéon de variables
multidimensionales.




Aplicaciones:

Aproximacion por Monte Carlo de la distribucién o caracteristicas
de un estadistico (sesgo y precision: error cuadratico medio). P1

® Comparacion de dos estimadores puntuales, aproximando por
Monte Carlo sus errores cuadraticos medios. P2

® Comparacidn de dos intervalos de confianza aproximando por
Monte Carlo sus errores de recubrimiento. P3

® Comparacion de dos contrastes de hipdtesis aproximando por
Monte Carlo sus funciones de potencia. P4

1. CONCEPTO DE MUESTRA ARTIFICIAL

oo X

L

L

®* MUESTRA NATURAL DE X: un conjunto de observaciones {xl,...,xn}
de dicha poblacion obtenidas mediante labor de campo (muestra de “calle”).

* MUESTRA ARTIFICIAL DE X : un conjunto de observaciones {z,,...,z, }
de dicha poblacion no obtenidas mediante labor de campo (muestra de
“laboratorio”).

NOTA: La obtencién de muestras artificiales, a diferencia de las naturales,

requiere el conocimiento del modelo de la poblacién (mecanismo generador
de sus observaciones).




2. GENERADORES DE DIGITOS PSEUDOALEATORIOS

Para obtener muestras artificiales de una poblacion uniforme en (0,1),

f

T ° X
0 T, 1

7

la idea es hacer girar un disco con sectores numerados desde O hasta 9y
observar su posicion de parada respecto de una referencia fija. Agrupando los
digitos observados de 2 en 2, 3 en 3, 4 en 4,..., se obtienen observaciones
artificiales de dicha poblacion con la precision deseada.

‘V% 0327410946378..

Z;

Los principales métodos generadores de digitos pseudoaleatorios son

® Método de los cuadrados latinos.
® Método de Lehmer.
® Métodos congruenciales.

3. METODOS UNIVERSALES DE SIMULACION DE V. CONTINUAS

e METODO DE INVERSION (Para X con F invertible)

Algoritmo: 1) Generar U ~ U(O,l)
2) X =F"'(U)

Fundamento:
)
P@WQSUFJ%XSF*@»:Fﬁﬁwﬁzu

P(F Y (U)<a)=P(U<F(z)) = F(z)




METODO DE ACEPTACION/RECHAZO (Para X con densidad f)

Sea ¢ densidad facil de simular tal que f(ac) <a- g(a:) Vr € R.

Algoritmo: 1) Generar X ~ g; U ~ U(O,l)
2) Si YzU-a-g(X)Sf(X) aceptar X

En otro caso volver a 1).

Y=U a-g(X)
Y ~ U(Oa~g<X)) T S~ \
ol \*‘i':'\' -a-g
- f
TS VAR 79
X
Fundamento: Veamos que
X < _ _
P _%( aceptada —P<X§x)—F(:z:)
Xaceptada fP /<z>]g(z)dz: f;cgz()z)g@)dzé
P(ng;Xaceptada>: fP XSx;YSf(X%Z]g@)dz
_[oa.g(i)g(z)dz—gﬁ’@:)
plX<u :P(ng;Xaceptada): F<$>:F<x>
X aceptada P(X aceptada) 1
a

NOTA: P(X aceptada) mdxima st a = 1 (f = g).




4. METODOS ESPECIFICOS DE SIMULACION DE V. CONTINUAS

Para la distribucion normal

e Box-Miller

U, ~U(01),i =12 = -2InT, - sen’ (277, ) ~ N(0,1)

e Meétodo basado en el Teorema Central del Limite
U, ~U(0,1) i=1,..,12

\/E[l 2 _1]

__ 1= 7
Rl 12 1 2o U~ 6~ N (01)
o =
v /\/12
e Polar

NOTA: Analogamente existen métodos especificos para otras distribuciones.

5. METODOS UNIVERSALES DE SIMULACION DE V. DISCRETAS

® Método de la transformacion cuantil.

® Algoritmos basados en arboles binarios. Arboles de Huffman.
® Método de la tabla guia.

® Método de truncamiento.

NOTA: Existen también métodos especificos para estas variables.

6. METODOS UNIVERSALES DE SIMULACION DE VARIABLES
MULTIDIMENSIONALES

® Método de las distribuciones condicionadas.
® Métodos de codificacion o etiquetado.
® Método de aceptacién/rechazo.




SIMULACION Y METODOS DE MONTE CARLO: APLICACIONES
1. Aproximacion por Monte Carlo de la distribucion o caracteristicas
de un estadistico (sesgo y precision: error cuadratico medio). P1

Si se conoce el mecanismo que genera los datos se podra simular el mecanismo
gue genera los valores de cualquier variable R(X F

X | F desconocida

J

X —>¢R:R(>Z;F)? . P(Rg MC:n"obs.rbSX
m.a.s. natural : B

. —— MC l 5 b
X /' F conocida e E.R “5 r

b=1
X - r*=R(%";F) v 18 1& Y
’ ° VFR :_Z rb - rb
b=1..,B B Bia
m.a.s. artificiales ~MC
L% T en)

NOTA. Las V.A. que aportan esas 4 estimaciones, obtenidas reemplazando rP por

R° =R(X®:F),b=1,.., B, son estadisticos sobre lam.a.s. (R",..., RB) que con-
vergen C. S., consistencia fuerte, a los correspondientes 4 objetivos poblacionales:

nobs. R°<x 1&
Y B :EZI{R%X}%)E{I{RSX}}:PF(RSX)

b=1




‘MC —— MC

E-R :EFé—e = sesgo de &
NOTA. Si R=R(X; F):6’ —6 =

Tabla. Resultado de un estudio de simulacion que estima por Monte Carlo
(B=10.000) el ECM de X como estimador de x4, en diferentes escenarios
controlados, y lo compara con el ECM exacto (entre paréntesis)

Uniforme (0,1) Normal (0,1) Exponencial (1)

ECMX wMcC (exacto:%zH) MC (exacto:%) MC (exacto:%)
n=10 0,0084 (0,0083) 0,0973 (0,1000)

n=20 0,0040 (0,0042) 0,0491 (0,0500)
n=50 0,0016 (0,0017) 0,0199 (0,0200)

0,1077 (0,1000)
0,0488 (0,0500)
0,0199 (0,0200)

Uniforme (-1,1) Normal (5,(0,52)) Exponencial (0,5)

ECM X MC (exacto:%n) MC (exacto:%n) MC (exacto:%)

n=20 0,0169 (0,0167) 0,0124 (0,0125) 0,2012 (0,2000)

SIMULACION Y METODOS DE MONTE CARLO: APLICACIONES
2. Comparaciéon por Monte Carlo de dos estimadores. P2

X | F desconocida cu=EX?

\l/ A 17l
X =Xy X,) d—.w e

m.a.s. natural

_X(m—t—l) <n:2m—i—1>

X | F conocida (escenario controlado)
l/ ,[L b
X° = (X, %, ) s D=1,...,B —

' n

B m.a.s. artificiales \ MQ

MC
e, = ECM de i, =

L conocida

2

2+ Z

Ab Z b

(Notemos que estas estimaciones del ECM son fuertemente consistentes.)




e Elegiriamos el estimador con minimo ECM estimado, probando con diferentes
escenarios controlados.

Tabla. Resultado de un estudio de simulacion que compara dos posibles estima-
dores de 4 : media muestral (ul) y mediana muestral { [, | , estimando por
Monte Carlo sus ECM en diferentes escenarios controlados.

Normal (2,1) Exponencial (1) Chicuadrado (5)

ECM iy fi iy fy Hy s
n=10 0,0998 0,1324 0,1063 0,1607 1,0112 1,5273
n=>50 0,0193 0,0295 0,0190 0,1109 0,2135 0,6823

n=100 0,0107 0,0161 0,0099 0,1005 0,1006 0,5245

Nota.

» Los contextos exponencial y chicuadrado no son adecuados para la
mediana muestral (como estimador de la media) por su falta de simetria.
» El bootstrap permitira estimar el ECM en contexto no paramétrico.

OBSERVACION IMPORTANTE

El método de Monte Carlo no sélo permitira comparar dos estimadores, sino
también dos FILOSOFIAS para estimar, por ejemplo, el error cuadratico medio
de un estadistico no facil como puede ser una mediana muestral, FCMv .

X | F desconocida

)lz =(X1,...,Xn)t 4 ECMv, (TC’L) (fo’rmula larga)

é?
mas natural ECMv, (BOOTSTRAP) ( facil)

X | F conocida (escenario controlado) — v y ECM v, conocidos (por simulacion)

J/ CM(ECM CL e
sz(&,--.,xn)tb,b:1,...,B 7 E (E Vn<T ))

B m.a.s. artificiales ECM(ECMI/, (BOOT))

MC




SIMULACION Y METODOS DE MONTE CARLO: APLICACIONES
3. Comparacion por Monte Carlo de dos intervalos de confianza. P3

X | F desconocida o u=EX?

{ /PP(,LLEUl):P,ue

x;fﬂ(qua
X ér n 1’5
m.a.s. natural\

[ A H~1a

Jo 2Ty

P(,uEUQ):P xS

X I'F conocida (escenario controlado)  x conocida
J’ . P ulb; long uf
X' =(X,.nX,) , b=1..,B
\ qu; long ug
1 B —MC

—>"1,0... = cob. del,
BZ S (i=12)

MC

B m.a.s. artificiales

b

) 5
i =0 lZjlong uf’ = E(longUi)
B4

e Notemos que

1 B . )
Eb_lj(bﬂey) %E<IueUi ) - P(,U € UZ->, 1 =12

B
%Zlong Uf%E(long Uz)v 1= 1,2
b=1

por lo que las estimaciones anteriores son fuertemente consistentes.

e Elegiriamos el intervalo con menor error de recubrimiento e , probando
con diferentes escenarios controlados.

—MC

= |cob. REAL — cob. NOMINAL| = |cob. de U, — (1 -«

Aigualdad de cobertura elegiriamos el intervalo de menor longitud.




Tabla. Resultado de un estudio de simulacién que compara errores de recubrimiento
y longitudes (debajo, entre paréntesis) de dos intervalos de confianza de nivel
aproximado 0,95 (obtenidos a partir de U, y U,), estimando por Monte Carlo dichos
errores y longitudes con B=10.000 en diferentes escenarios controlados.

Normal (5,1) Exponencial (1/5) Chicuadrado (5)

Ul UQ Ul U2 Ul U2

o 0,0014 0,0007 0,0048 0,0070 0,0030 0,0047
(2,48) (2,51) (6,20) (6,26) (3,92) (3,96)

n=50 0,0047 0,0020 0,0012 0,0041 0,0021 0,0033
4 (1,11) (1,12) (2,77) (2,80) (1,75) (1,77)
1=100 0,0017 0,0012 0,0009 0,0022 0,0030 0,0037
(0,78) (0,79) (1,96) (1,98) (1,24) (1,25)

Nota.

* En el contexto normal estos intervalos son exactos (nivel 0,95). En los
restantes contextos son aproximados (T.C.L.). Se observa que los intervalos
obtenidos a partir de U, (de longitud minima en contexto normal) tienen
siempre menor longitud que los obtenidos a partir de U, .

« Una aproximacion alternativa sera el bootstrap.

OBSERVACION IMPORTANTE

El método de Monte Carlo no sélo permitira comparar dos intervalos de
confianza, sino también dos FILOSOFIAS para construir intervalos de
confianza, por ejemplo, para una media poblacional, (i :

Var.pivotal \n 2=

i . N(0,1) (TCL
X | F desconocida o =EX? ; (0,1) (TCL)

| A

% /C_—?P(ueUl)—P JIS thﬁzl_{; ~1—a«
m.a.s.natum .
= o *

P(MGUQ):P /JG X:FﬁzljJJNlOé

Var.pivotal \n =" _, (Bootstrap)

g

X I F conocida (escenario controlado) — « conocida e
b b . :
:L,b tb 7 g long cob. del,
X' =X, X,) , b=1..,B ~ ) MC
B m.a.s. artificiales uy 5 long up B (long Uz) (i=12)




SIMULACION Y METODOS DE MONTE CARLO: APLICACIONES
4. Comparacion por Monte Carlo de dos funciones de potencia. P4

X /| E desconocida; u = EX | o =1 = #,
H =p=p,

B 1 P—(_No‘>

- i

901 (X 2
/ 0 en otro caso
é? e 0
R . 1 | X —py|>—F—==2 N
X —— @ (X)= e Vnog
m.a.s. natural - 0 en otro caso
¢! *

I

[ = o = o
I X<py+-—F=25,0X>p +—=2
AN S N

WS(XL):‘ \/; 4 =7

0 en otro caso

NOTA. En contexto normal, los tres son de nivel a; ademas, ¢, y ¢, son de
tamafo «; ¥, y ¥, soninsesgadosy ¢, es sesgado. En contexto no normal
todo es aproximado (T.C.L.). Una aproximacion alternativa sera el bootstrap.

Fijamos ¢ (muchos valores de x equiespaciados)
X /'F conocida con ese valor de x (escenario controlado)

|

X° = (X, X,) = X', b=1..B

yreny N\

B m.a.s. artificiales

Identificando ¢, con su region de rechazo,

Notemos que esa estimacion es fuertemente consistente:
1 S C.S. _
5 we) e Bullizen ) = B(X €)= 8, ().

e Elegiriamos el test cuya funcion de potencia estimada fuese maxima bajo H,
(si son comparables), probando con diferentes escenarios.




1 - pnorm(gnorm(1 - nivel/2) - ((sqrt(n)/sigma) * (mu0 + mus))) +
pnorm(-gnorm(1 - nivel/2) - ((sqrt(n)/sigma) * (mu0 + mus)))
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Comparacion de funciones de potencia por MC (caso exponencial)
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OBSERVACION IMPORTANTE

El método de Monte Carlo no sélo permitira comparar dos funciones de potencia,
sino también dos FILOSOFIAS para construir contrastes de hipdtesis, por ejemplo,

para una media poblacional, [ :

X | F desconocida

l

—

X

m.a.s. natural

<l

>:<

_——
é?

<

)

ail

L=

EX 2 Var.pivotal \n X 1 N(0,1) (TCL)
_ s |
1 ‘X — No‘ > _\/—Zl,@
nomy
0 en otro caso
= g *
1 ‘X_M0‘>Tzla
n "y
0 en otro caso T
Var.pivotal X (Bootstrap)
g

En escenarios controlados se compararian las funciones de potencia de estos tests, estimadas
mediante el bootstrap como se acaba de indicar.

INTRODUCCION A LA ESTIMACION
NO PARAMETRICA DE LA DENSIDAD

1. Histograma.

2. Histograma movil.

3. Estimador de Parzen-Rosemblat. Sesgo y varianza del estimador de
Parzen-Rosemblat. Eleccion del parametro de suavizacion.

Aplicacion:

® Comparacion, bajo la suposicion de diferentes modelos, del
histograma, histograma movil y estimador de Parzen-Rosemblat.
Estudio del efecto de la eleccidon del parametro de suavizacion. P5




f(x)

=lim

P(x—h<X <x+h)

h—0

2h

1. HISTOGRAMA: aplica la idea de la densidad discretizando el rango muestral.

3
> \
~— \
X K
—— N
>< —
x

max {x; }
! H— —+~ Nintervalos iguales
#{x el
- ~ n _
v (X)= max (XN vxel, je{l.. N}
N

Notemos que el histograma es un estimador de la densidad bien definido:

| #x el et
I, XY = JZ=:max }—mm{xi}xmax{ }nmm JZ {XE } %:l
N

NOTA 1. El hecho de discretizar el rango muestral en subintervalos y asignar valor
constante sobre ellos provoca que la apariencia del histograma como estimador de
la densidad sea “pobre”. Veremos que esta deficiencia la corrige el histograma
movil.

NOTA 2. Al considerar un numero fijo de subintervalos en su planteamiento, el
histograma sera inconsistente como estimador de la densidad.




2. HISTOGRAMA MOVIL: aplica la idea del histograma fijo, pero de forma continua sobre el
rango muestral, en vez de discretizada.

f(x):limp(x_h< X <x+h)

h—0 2h
A A
11
2hi 2hi
o o v Y . .
7 x-=h )'(i X  X+h i
n°obs. x; € (x—h,x+h)
A neobs. x, e(x—h,x+h
f, (X)= n =1>< all )zlx(0+...+i+...+0}
2h n 2h n
X.

Esta estimacion de la densidad promedia pesos sobre los datos, que valdran 1/2h silos
datos estan en un entorno de x de radio h, y tomaran el valor 0 en otro caso.

NOTA 1. El histograma movil admite el siguiente formato:

n

f(z) = lz%f([x_xi]

N

1 _ 1
K(u): 5 St |U|§1 :K[x;xi]: 5 S5t .TiE(x—h,g;+h)
0 0

en otro caso en otro caso

NOTA 2. El histograma movil es un estimador de la densidad bien definido:

ffh T = — Zf [ ]dm— Zf hdz—gzl

1= l—oo

NOTA 3. La eleccidn de h, parametro ventana, se vera mas adelante.

NOTA 4. Observemos que, con pocos datos, el histograma maévil no proporciona una
estimacion suave de la densidad, pues el entorno de x podria desplazarse ligeramente

conservando los mismos datos, y bruscamente perder o ganar alguno (con el mismo
peso).




3. METODO NUCLEO: el estimador de Parzen-Rosemblat generaliza al histograma

movil, al promediar pesos variables sobre los datos que penalizan la distancia de éstos
al punto x.

R n X
fh<m>:T<X1’7Xn):%Z;%K[%] VJTER,

donde

* h es el pardmetro de suavizacién o ventana (muy importante).
* K es la funcién nucleo, cualquier densidad (mucho menos importante).

Si, por ejemplo, K es una densidad N(0,1), K(u) —

U

= expi——, entonces
lK T —z, _
h h

\/;_Wexp{—#(x —z, )2} —

S|

Sesgo v varianza del estimador de Parzen-Rosemblat

X

X
h grande: sesgo grande, varianza pequefia

h pequeiia: sesgo pequefio, varianza grande




Eleccion del pardmetro de suavizacion

e Criterio local de error
(fh(x) — f(x))2] = (sesgo fh(x))Q + var fh<m) =

h 1 _
=) ot la) = S (a) +0(0)+ O(n7h)

e Criterio global de error

MSE, (h)=E

MISE(h) = fMSEx(h)dx =

2 O(n~'h?) + O(h°)
[h -0 y nh — oo]

1
hyygp = argming AMISE =c,n /5

nd2ff" 0

NOTA 1. El estimador de Parzen-Rosemblat generaliza al histograma moévil, en el cual la
funcion nucleo es la densidad uniforme entre -1y 1.

NOTA 2. El estimador de Parzen-Rosemblat es un estimador de la densidad bien
definido (misma demostracion que para el histograma mavil).

NOTA 3. Basta con considerar una funciéon nudcleo gausiana para observar que el
estimador de Parzen-Rosemblat proporciona una estimacién suave de la funcion de
densidad incluso con pocos datos, pues los pesos cambian al cambiar x. Recordemos
que con el nucleo uniforme podia no ser asi.

NOTA 4. Intuitivamente, la penalizacion de los datos alejados de x (vecinos no
poroximos) viene a compensar el hecho de que la ventana sea distinta de cero.




INTRODUCCION A LA ESTIMACION NO PARAMETRICA DE DENSIDAD. APLICACION P5.
Cddigo fuente en R que compara por Monte Carlo, bajo la suposicidn de diferentes modelos, el histograma, el
histograma mavil y el estimador de Parzen-Rosemblat. Ademas, estudia el efecto de la eleccion de la ventana
en este ultimo.

. x<-rnorm(100,0,1) CASO N(0,1)

. y<-seq(-4,4,length=400)

. plot(y,dnorm(y),type="1",xlab="N=100",xlim=c(-4,4),ylim=c(0.0,0.5),col=2,lwd=3,main="Funcién de densidad (N(0,1))")

. abline(h=0.00)

. rug(x)

. hist(x,freq=FALSE,add=TRUE)

. lines(density(x,kernel="rectangular"),col=4,xlim=c(-4,4),ylim=c(0.0,0.5))

. lines(density(x),lwd=2,xlim=c(-4,4),ylim=c(0.0,0.5),col=3)

. legend("top",legend=c("Funcion de densidad exacta","Histograma","Histograma movil","Estimacion de Parzen-Rosemblat"),lwd=c(3,1,1,2),col=c(2,1,4,3))

. x<-rexp(100,rate=1) CASO EXPONENCIAL (1)

. y<-seq(-0.1,6,length=400)

. plot(y,dexp(y),type="1",xlab="N=100",xlim=c(0,6),ylim=c(0.0,1.0),col=2,lwd=3,main="Funcién de densidad (N(0,1))")

. abline(h=0.00)

. rug(x)

. hist(x,freq=FALSE,add=TRUE)

. lines(density(x,kernel="rectangular"),col=4)

. lines(density(x),lwd=2,col=3)

. legend("top",legend=c("Funcidn de densidad exacta","Histograma","Histograma movil","Estimacion de Parzen-Rosemblat"),lwd=c(3,1,1,2),col=c(2,1,4,3))

. x<-rchisq(100,6) CASO CHICUADRADO (6)
y<-seq(-0.1,25,length=400)
plot(y,dchisq(y,6),type="1",xlab="N=100",xlim=c(0,25),ylim=c(0.00,0.16),col=2,lwd=3,main="Funcién de densidad (N(0,1))")
abline(h=0.00)
rug(x)

hist(x,freq=FALSE,add=TRUE)

lines(density(x,kernel="rectangular"),col=4)

lines(density(x),lwd=2,col=3)

legend("top",legend=c("Funcién de densidad exacta","Histograma","Histograma mavil","Estimacion de Parzen-Rosemblat"),lwd=c(3,1,1,2),col=c(2,1,4,3))

Funcién de densidad (N(0,1))

Te) -z .
S = Funcion de densidad exacta
— Histograma
— Histograma movil
— Estimacion de Parzen-Rosemblat
<
o
@ _
o
—
)
IS
£
o
o
©
N I
S {
|
o
e
o
Ll [ |1 |

4 -2 0 2 4




0.5

0.4

Funcion de densidad (N(0,1))

= Funcién de densidad exacta

— Histograma

— Histograma movil

— Estimacion de Parzen-Rosemblat

(il

]
o
>
E
o
o
©
o~ “
© \
-
o
Q
e T TR TR
T T
4 -2 0 2
N=100
Funcién de densidad (N(0,1))
g = Funcio6n de densidad exacta
— Histograma
— Histograma movil
— Estimacion de Parzen-Rosemblat
<
o ﬁ
]
o
>
E
o
o
©
N
o
r!
o
o J
o
-4 -2 0 2

N=1000




0.5

0.4

Funcion de densidad (N(0,1))

= Funcién de densidad exacta

— Histograma

— Histograma movil

— Estimacion de Parzen-Rosemblat

\

X
o
>
£
o
o
©
N
o
-
o
o j k
o
-4 -2 0 2 4
N=10000
Funcién de densidad (exponencial (1))
S; = Funci6n de densidad exacta
— Histograma
— Histograma movil
— Estimacion de Parzen-Rosemblat
[ee]
(=}
©
o
=
o
X
()
©

0.4

0.2

0.0

N=10




10

0.8

Funcion de densidad (exponencial (1))
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Funcién de densidad (chi2(6))
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