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Resumen

@ Motivacion y definicién del estimador de maxima
Lg-verosimilitud.

© Propiedades.
© Aplicacién.
@ Estudio de simulacidn.
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosi f =g.

Divergencia de Kullback-Leibler

DKL(f7g)

Lucas Guarracino y Patricia Giménez ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(



Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosi f =g.

Divergencia de Kullback-Leibler

Du.(f,g) = EF [Iog (%ﬂ
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosif=g

Divergencia de Kullback-Leibler

Dii(f,g) = EF {|0g (fg(()ﬂ J5 f(x)log (%7) du(x).
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosif=g

Divergencia de Kullback-Leibler
Dyi(f,g) = ErF [log (f(x )} Jx f(x)log (%) dp(x).

<
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosif=g

Divergencia de Kullback-Leibler
Dyi(f,g) = ErF [log (f(x )} Jx f(x)log (%) dp(x).

<

D,(f,8) = E6 [ ()]
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Medidas de divergencia

Medida de divergencia entre densidades de probabilidad

D: G x G — Ry tal que
Q@ D(f,g) > 0.
@ D(f,g)=0siysolosif=g

Divergencia de Kullback-Leibler
Dyi(f,g) = ErF [log (f(x )} Jx f(x)log (%) dp(x).

<

Dy(f,g) = Eg [4) (%)} Jx &(x) (%) dp(x).
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Medidas de divergencia
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Medidas de divergencia

Tomando
@ x? —x—(g=1)(x=1)], si ¢#0,1
#(x) ={ —xlogx+x—1, si g=0
xlogx —x+1, si g=1
se obtiene
Dq(f,8)
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Medidas de divergencia

Tomando
@ x? —x—(g=1)(x=1)], si ¢#0,1
#(x) =4 —xlogx+x—1, si g=0
xlogx —x+1, si g=1
se obtiene

Dy(f. ) = ~ 1 (18, [£5)])
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Medidas de divergencia

Tomando
@ x? —x—(g=1)(x=1)], si ¢#0,1
#(x) =4 —xlogx+x—1, si g=0
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se obtiene

Dq(f.g) = —Er (logq [%D = —g Jx f(x)logg [%} dp(x),
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Medidas de divergencia

Tomando
q(ql—l)[Xq » (q - 1)(X - 1)] , Si g 7é 0,1
#(x) =4 —xlogx+x—1, si g=0
xlogx —x+1, si g=1
se obtiene
X X
Dy(f,8) = —1Er (log, [55] ) = —1 Jiv F(x) log, [53] diu(x),
donde
x1-9 -1 .
log,x=4¢ 1—¢q °’ sig#1
logx, si g=1
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Medidas de divergencia

Si g =1, entonces log, = log y Dy(f, g) = Dk.(f, ). J
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Modelamos la densidad g con un modelo estadistico paramétrico
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donde
© G es la distribucién empirica de la muestra.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Modelamos la densidad g con un modelo estadistico paramétrico
Fo, minimizando Dy(g, fg) respecto a 8, donde

© g es la verdadera densidad desconocida que genera los datos.

@ fy es una densidad perteneciente a Fy.

A partir de una muestra aleatoria Z1, ..., Z, proveniente de la
distribucién desconocida G, queremos minimizar la versién
empirica de la g-divergencia

Dq(2. o) = —;Eé <'°gq [;9((;())}) ’

donde
© G es la distribucién empirica de la muestra.

@ 2 es alglin estimador no paramétrico de g en base a la
muestra.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Complicaciones al estimar g en problemas multivariados:
@ Dificil seleccién del ancho de banda.

@ Presicidn del estimador dependiente de la convergencia del
estimador de g.

Ferrari y Laveccia (2012):
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Ferrari y Laveccia (2012): Si cambiamos g por g<q>, obtenemos

Dy(s\%). 1) = cte (Pole, 1) — Hals:8))
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Complicaciones al estimar g en problemas multivariados:
@ Dificil seleccién del ancho de banda.

@ Presicidn del estimador dependiente de la convergencia del
estimador de g.

1
Ferrari y Laveccia (2012): Si cambiamos g por g<q>, obtenemos
&) )
Dq(g\?/, fg) = cte (Hq(g, fo) — Hq(g, 8" )) ,

donde
Q 7,4(g,f) = —Eg [log, f(X)] (g-entropia cruzada).

1
(2 g<5>(x) = % (transformacién potencia de g)
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

1
Entonces, minimizar Dq(g(ﬁ), fg) es equivalente a minimizar
Hq(g, fe)
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

1
Entonces, minimizar Dq(g(ﬁ), fg) es equivalente a minimizar
Hq(g, fo). Se evita el problema de estimar g, aunque se cambia de
densidad objetivo.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Entonces, minimizar Dq(g(%), fg) es equivalente a minimizar
Hq(g, fo). Se evita el problema de estimar g, aunque se cambia de
densidad objetivo.

Definimos al estimador de maxima Lg-verosimilitud (minima
g-entropia) como
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Entonces, minimizar Dq(g(%), fg) es equivalente a minimizar
Hq(g, fo). Se evita el problema de estimar g, aunque se cambia de
densidad objetivo.

Definimos al estimador de maxima Lg-verosimilitud (minima
g-entropia) como

éj; = argmaxgco {Z log,, [f(zi; 0)]} :

i=1
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Entonces, minimizar Dq(g(%), fg) es equivalente a minimizar
Hq(g, fo). Se evita el problema de estimar g, aunque se cambia de
densidad objetivo.

Definimos al estimador de maxima Lg-verosimilitud (minima
g-entropia) como

éj; = argmaxgco {Z log,, [f(zi; 0)]} :

i=1

En notaciéon funcional

T;(H) = O’C‘I = argmaxgco Ey {Iogq [f(Z; 0)]} .
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:

© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T;(Fg) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidn sea cerrada en el modelo.

ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(

Lucas Guarracino y Patricia Giménez



Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T;(Fg) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidn sea cerrada en el modelo.

© 6, es consistente para T;(G).
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T, (Fe) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidén sea cerrada en el modelo.
Ak .

© 6, es consistente para T;(G).

. A K . - . .7 . Va .
© Por ser un M-estimador, Oq tiene distribucion asintdtica
conocida.
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T, (Fe) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidén sea cerrada en el modelo.
Ak .

© 6, es consistente para T;(G).

. A K . - . .7 . Va .
© Por ser un M-estimador, Oq tiene distribucion asintdtica
conocida.

Si estd bien definida la biyeccién 74 en el espacio paramétrico de
manera que T;(Fg) = 7, () entonces definimos al estimador de

minima g-divergencia mediante: 9q = Tq (92)
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T, (Fe) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidén sea cerrada en el modelo.
Ak .

© 6, es consistente para T;(G).

. A K . - . .7 . Va .
© Por ser un M-estimador, Oq tiene distribucion asintdtica
conocida.

Si estd bien definida la biyeccién 74 en el espacio paramétrico de
manera que T;(Fg) = 7, () entonces definimos al estimador de

minima g-divergencia mediante: 9q = Tq (92) 0 en notacién
funcional: Tq(H) = 74 (T (H)).
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Construccion del estimador para una muestra i.i.d.

Observaciones:
© T, no es Fisher-consistente, pues T (Fg) # 6.

Q T, (Fe) es el pardmetro de fe(q), siempre que esta
transformacidén sea cerrada en el modelo.
Ak .

© 6, es consistente para T;(G).

. A K . - . .7 . Va .
© Por ser un M-estimador, Oq tiene distribucion asintdtica
conocida.

Si estd bien definida la biyeccién 74 en el espacio paramétrico de

manera que T;(Fg) = 7, () entonces definimos al estimador de

minima g-divergencia mediante: 9q = Tq (92) 0 en notacién
funcional: Tq(H) = 74 (T (H)).

Las propiedades de T, y 04 se deducen inmediatamente de las de
Tgy 92 a través de 7.
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Muestra no idénticamente distribuida
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Muestra no idénticamente distribuida

Si cada elemento Z; de la muestra tiene distribucién G;,
modelamos cada g; con un modelo estadistico paramétrico F; g,
todos con el mismo espacio parametral, y definimos el estimador
de méxima Lg-verosimilitud mediante
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Muestra no idénticamente distribuida

Si cada elemento Z; de la muestra tiene distribucién G;,
modelamos cada g; con un modelo estadistico paramétrico F; g,
todos con el mismo espacio parametral, y definimos el estimador
de méxima Lg-verosimilitud mediante

n
0 = argmaxoco { > log, [fi(2/:0)] b
i=1
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Muestra no idénticamente distribuida

Si cada elemento Z; de la muestra tiene distribucién G;,
modelamos cada g; con un modelo estadistico paramétrico F; g,
todos con el mismo espacio parametral, y definimos el estimador
de méxima Lg-verosimilitud mediante

n
8, = argmaxgco { > log, [fi(2i:0)] ¢ ,
=

o en notacion funcional
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Muestra no idénticamente distribuida

Si cada elemento Z; de la muestra tiene distribucién G;,
modelamos cada g; con un modelo estadistico paramétrico F; g,
todos con el mismo espacio parametral, y definimos el estimador
de méxima Lg-verosimilitud mediante

n
0, = argmaxpco {Z log [fi(zi; 9)]} :

i=1

o en notacion funcional

T;(Hl, cocy H,,) = argmaxgco {Z EH'. [|qu f,‘(Z,'; 0)] } .
i=1
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Modelo de calibracién comparativa
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,
con
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,

con

Yi=a+§B+e
Xi=&+ U ’
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,

con
Yi=a+§B+e
Xi=&+ U ’

donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,

con
Yi=a+§B+e
Xi=&+ U ’

donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,
con

Yi=a+§B+e
Xi =&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
0 Xi ~ N(glagb)
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,
con

Yi=a+§B+e
Xi =&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
0 Xi ~ N(glagb)

Q Yi ~ Np(a A 51’/37 gbldp)
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,
con

Yi=a+§B+e
Xi =&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
0 Xi ~ N(glagb)

Q Yi ~ Np(a A 51’/37 gbldp)
© Z,~ Npi1(pj, ¢ldpi1), con pj = (&, af + &8Y)"
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,
con

Yi=a+§B+e
Xi =&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
0 Xi ~ N(glagb)

Q@ Y~ Ny(a+B,0dpy).
© Zi ~ Npi1(p, ¢ldpyi1), con pj = (&, ot +&8°)".
Q 0 = (at,B" ¢)t : parametro estructural.
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,

con
Yi=a+§B+e
Xi=&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
Q Xi ~ N(&, o).

Q@ Y~ Ny(a+B,0dpy).
© Zi ~ Npi1(p, ¢ldpyi1), con pj = (&, ot +&8°)".
Q 0 = (at,B" ¢)t : parametro estructural.

© &'s : parametros incidentales.
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Modelo de calibracién comparativa

Sea Z1 = (X1, Y1)t ..., Z, = (Xu, Y})! una muestra aleatoria,

con
Yi=a+§B+e
Xi=&+ U ’
donde €; ~ N,(0,¢ld,) y U; ~ N(0, ¢) son independientes.
Entonces
Q Xi ~ N(&, o).

Q@ Y~ Ny(a+B,0dpy).
© Zi ~ Npi1(p, ¢ldpyi1), con pj = (&, ot +&8°)".
Q 0 = (at,B" ¢)t : parametro estructural.

© &'s : parametros incidentales.

La muestra no es idénticamente distribuida.
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Modelo de calibracién comparativa
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Modelo de calibracién comparativa

f(2:0) = (27¢)" ﬁeXp{—;qsuz_u,.Hz}.
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Modelo de calibracién comparativa

(2:0) = (2m9)~ "% exp {—quuz - u,~u2} .

EMLqV de los parametros incidentales

& = % ((y; —a@)'B+xi),
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Modelo de calibracién comparativa

(2:0) = (2m9)~ "% exp {—quuz - u,~u2} .

EMLqV de los parametros incidentales

& = % ((y; —a@)'B+xi),

con c =1+ 3'43.
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. ./ .

Modelo de calibracién comparativa

(2:0) = (2m9)~ "% exp {—,jéuz - u,~H2} .

e 5 B

EMLqV de los parametros incidentales

& = % ((y; —a@)'B+xi),

con c =1+ 3'43.

Densidad perfilada

_p+l
)

F(2;0) = (27)" % exp {—21¢ y — (e +xB)] By — (e + xB)
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Modelo de calibracién comparativa

EMLqV de los parametros incidentales

~ 1

§ (yi —a)'B+x),

i==
C

con c =1+ 3'43.

Densidad perfilada

F(2:6) = (2mg) 5 p{ 1y (ardNBY -

donde B = 1 (id, — B3").

(a+xB)]

Lucas Guarracino y Patricia Giménez
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Modelo de calibracién comparativa
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(

Lucas Guarracino y Patricia Giménez



Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1

Ecuacion de estimacién
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1

Ecuacion de estimacién

ST ul(Z:0)
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1

Ecuacion de estimacién

Srul(Zi:0) = Y7 F(Zi:0)190,(Z;: 0)

Lucas Guarracino y Patricia Giménez ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(



Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
AT n ~
0, = argmaxpco {Z log, [f,-(z,-; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1

Ecuacion de estimacién

S ul(Zi0) =0 F(Zi:0)96;(Z::0) =0,
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Modelo de calibracién comparativa

EMLgV en el modelo de calibraciéon comparativa
9 = argmaxgco {Z log, { i(z;; 0)} } .

i=1

En notacién funcional

TJ(Hl, ..., Hp) = argmaxgco {Z Ep, [Iogq fi(z; 0)} } .

i=1

Ecuacion de estimacién

S u)(Z5:0) = X, Fi(Zii ) 90(Z1:0) = 0.
con u; = 89 log ;.
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EMLqV de los parametros incidentales
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EMLqV de los parametros incidentales

Asumimos la existencia de un uUnico 01,, independiente del indice i/,
tal que para todo i € N
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EMLqV de los parametros incidentales

Asumimos la existencia de un uUnico 01,, independiente del indice i/,
tal que para todo i € N

Ee [U}L(Z,-;OL)} —0.
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EMLqV de los parametros incidentales

Asumimos la existencia de un uUnico 01,, independiente del indice i/,
tal que para todo i € N

Ee [U}L(Z,-;OL)} —0.

Bajo condiciones de regularidad
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EMLqV de los parametros incidentales
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EMLqV de los parametros incidentales

At .-
@ 0, converge en probabilidad a BL.
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EMLqV de los parametros incidentales

At .-
@ 0, converge en probabilidad a HI,.

Q 92 es asintéticamente normal con media OI, y matriz de
. . o 1
covarianza asintética EVL(GL),
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EMLqV de los parametros incidentales

At .-
@ 0, converge en probabilidad a HI,.

Q 92 es asintéticamente normal con media OI, y matriz de

covarianza asintética %VL(GL), siendo

vi(e) = [wio)] " i) [vicey] .
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EMLqV de los parametros incidentales

At .-
@ 0, converge en probabilidad a HI,.

Q 92 es asintéticamente normal con media OI, y matriz de

covarianza asintética %VL(GL), siendo
il il
Vi) = [wie)] aie) |wiey| .

donde

Qi (6) = % Z Ec, [uj(z,.; 0)ul(Z: e)t]

i=1
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EMLqV de los parametros incidentales

At .-
@ 0, converge en probabilidad a HI,.

Q 92 es asintéticamente normal con media OI, y matriz de
covarianza asintética %VL(GL), siendo

il il

Vi) = [wie)] aie) |wiey| .

donde

n

@)(6) = % > Eq |ul(Z;;0)ul(Z;: 0)]

i=1

ZEG izi0)].
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EMLqV de los parametros incidentales
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EMLqV de los parametros incidentales

Supongamos que estamos en la situacién ideal en que cada
gi € Fi g, es decir, existe Og y €., €0 tales que g = fi 6o
Vi=1,...,n.
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EMLqV de los parametros incidentales

Supongamos que estamos en la situacién ideal en que cada

gi € Fi g, es decir, existe Og y €0, ..., €% tales que g; = fi 6o
Vi=1,...,n. En este contexto se puede calcular 02 y la matriz
de covarianza asintética, a saber
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EMLqV de los parametros incidentales

Supongamos que estamos en la situacién ideal en que cada

gi € Fi g, es decir, existe Og y €0, ..., €% tales que g; = fi 6o
Vi=1,...,n. En este contexto se puede calcular 02 y la matriz
de covarianza asintética, a saber

aT = O
8" =By
¢! = ko
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EMLqV de los parametros incidentales

Supongamos que estamos en la situacién ideal en que cada

gi € Fi g, es decir, existe Og y €0, ..., €% tales que g; = fi 6o
Vi=1,...,n. En este contexto se puede calcular 02 y la matriz
de covarianza asintética, a saber

aT = O
Bt = Bo
¢! = keo
@a @ [ KeB! 0
Svien =2 (au)) Fo) ( i )
n c a W
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Funcidn de influencia
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Funcidn de influencia

Como Tg es un M-estimador, la funcién de influencia al
contaminar el dato iy con una distribucién degenerada con masa
uno en el punto de contaminacién t;, toma la forma
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Funcidn de influencia

Como Tg es un M-estimador, la funcién de influencia al
contaminar el dato iy con una distribucién degenerada con masa
uno en el punto de contaminacién t;, toma la forma

IF(T]: iy Gy Ga) = — [Wa(8))]  ul (4, 6))

Lucas Guarracino y Patricia Giménez ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(



Funcidn de influencia

Como Tg es un M-estimador, la funcién de influencia al
contaminar el dato iy con una distribucién degenerada con masa
uno en el punto de contaminacién t;, toma la forma

IF(T]: iy Gy Ga) = — [Wa(8))]  ul (4, 6))

En general no es acotada, pero para el modelo de calibracién
comparativa se observa que los puntos con residuos grandes
(alejados del modelo) tienen muy poca influencia.
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Algunos estudios de simulacién
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Algunos estudios de simulacién

EFICIENCIA
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Algunos estudios de simulacién

EFICIENCIA

g | 1 099 098 095 090 085 080 0.75
ARE(5T) | 100 99.96 99.82 98.88 9556 90.13 82.81 73.85
ARE(d) | 100 99.01 09.64 97.78 0135 81.45 69.13 55.64

Table: Eficiencia relativa asintética de los estimadores de maxima
Lg-verosimilitud &f, BTy @' para varios valores de q (p = 2)
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Algunos estudios de simulacién
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién

consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1y 0.5.
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ

Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ

Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).

Q@ U~ N(0,1).

ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(

Lucas Guarracino y Patricia Giménez



Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ

Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).

Q@ U; ~ N(0,1). Este esquema representa el caso de un modelo

puro.
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).

Q@ U; ~ N(0,1). Este esquema representa el caso de un modelo

puro.

Q U; ~ (1 — 6)N(0,¢0) + 6N(2,¢0)
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién

consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).
Q@ U; ~ N(0,1). Este esquema representa el caso de un modelo
puro.
Q@ Ui~ (1—¢€)N(0,¢p0) + eN(2,¢p) , donde € es el porcentaje de
contaminacién.
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).
Q@ U; ~ N(0,1). Este esquema representa el caso de un modelo
puro.
Q@ Ui~ (1—¢€)N(0,¢p0) + eN(2,¢p) , donde € es el porcentaje de
contaminacién.
Usamos 1000 replicaciones para estimar sesgo y MSE (error
cuadratico medio) de los estimadores.
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Algunos estudios de simulacién

ROBUSTEZ
Para explorar la estabilidad de los estimadores bajo contaminacién
consideramos el modelo de calibracién comparativa con p = 2.
Fijamos n =50, g = (0,0)%, B, = (1,1)" y consideramos dos
valores de ¢g : 0.1 y 0.5. Vamos a considerar solo contaminaciones
en la variable x; (o U;), de manera que e; ~ N»(0, ¢old>).
Q@ U; ~ N(0,1). Este esquema representa el caso de un modelo
puro.
Q@ Ui~ (1—¢€)N(0,¢p0) + eN(2,¢p) , donde € es el porcentaje de
contaminacién.
Usamos 1000 replicaciones para estimar sesgo y MSE (error
cuadratico medio) de los estimadores. Consideramos
€ =0,0.05,0.10,0.15 y 0.20 y valores de
q=0.75,0.8,0.85,0.9,0.95 y 1.
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Algunos estudios de simulacién

@0 € 1 0.95 0.90 0.85 0.80 0.75

01 0 0.0168 0.0171 0.0179 0.0192 0.0214 0.0249
0.05 0.0581 0.0351 0.0234 0.0215 0.0227 0.0263
0.10 0.1363 0.0877 0.0459 0.0271 0.0252 0.0290
0.15 0.2436 0.1812 0.1084 0.0519 0.0316 0.0339
0.20 0.3620 0.2967 0.2128 0.1163 0.0643 0.0538

05 0 0.1007 0.1025 0.1072 0.1155 0.1299 0.1595
0.05 0.1339 0.1294 0.1286 0.1328 0.1442 0.1680
0.10 0.2081 0.1936 0.1833 0.1797 0.1854 0.2057
0.15 0.3113 0.2899 0.2716 0.2590 0.2573 0.2843
0.20 0.4316 0.4072 0.3846 0.3663 0.3560 0.3643

. . - T AT
Table: MSE simulado para el estimador de maxima L -verosimilitad 6 =
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Algunos estudios de simulacién
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Algunos estudios de simulacién

Del andlisis de la tabla anterior surge que:
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Algunos estudios de simulacién

Del andlisis de la tabla anterior surge que:

@ Para cualquier nivel de contaminacién e fijo y valor de g fijo, el
MSE crece cuando la varianza del error de medicién ¢g crece.
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Algunos estudios de simulacién

Del andlisis de la tabla anterior surge que:

@ Para cualquier nivel de contaminacién e fijo y valor de g fijo, el
MSE crece cuando la varianza del error de medicién ¢g crece.

@ Bajo el modelo puro (¢ = 0), el EMV es el mas eficiente (el
minimo MSE se da para g = 1), como se esperaba.
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Algunos estudios de simulacién

Del andlisis de la tabla anterior surge que:

@ Para cualquier nivel de contaminacién e fijo y valor de g fijo, el
MSE crece cuando la varianza del error de medicién ¢g crece.

@ Bajo el modelo puro (¢ = 0), el EMV es el mas eficiente (el
minimo MSE se da para g = 1), como se esperaba.

© Para ¢ fijo, a medida que aumenta el nivel de contaminacién
decrece el valor de g para el cual MSE es minimo.
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Algunos estudios de simulacién

Del andlisis de la tabla anterior surge que:

@ Para cualquier nivel de contaminacién e fijo y valor de g fijo, el
MSE crece cuando la varianza del error de medicién ¢g crece.

@ Bajo el modelo puro (¢ = 0), el EMV es el mas eficiente (el
minimo MSE se da para g = 1), como se esperaba.

© Para ¢ fijo, a medida que aumenta el nivel de contaminacién
decrece el valor de g para el cual MSE es minimo.

@ Para un nivel de contaminacién ¢ fijo, el valor de g para el
cual MSE es minimo aumenta o permanece igual cuando ¢g
aumenta. Es decir, el valor de g que minimiza el MSE es una
funcién no decreciente de ¢y.
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Algunos estudios de simulacién

La siguiente tabla muestra los valores de g que minimizan el error
cuadratico medio (MSE) para distintos valores de ¢ y niveles de
contaminacién e.
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Algunos estudios de simulacién

La siguiente tabla muestra los valores de g que minimizan el error
cuadratico medio (MSE) para distintos valores de ¢ y niveles de
contaminacién e.

¢o [ 0.05 0.10 0.15 0.20

0.108 082 0.80 0.76
031086 080 077 0.75
051092 085 0.82 0.79
0.71095 090 0.87 0.86

Table: Valores de g 6ptimo

ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(

Lucas Guarracino y Patricia Giménez



Algunos estudios de simulacién

La siguiente tabla muestra los valores de g que minimizan el error
cuadratico medio (MSE) para distintos valores de ¢ y niveles de
contaminacién e.

¢o [ 0.05 0.10 0.15 0.20

0.108 082 0.80 0.76
031086 080 077 0.75
051092 085 0.82 0.79
0.71095 090 0.87 0.86

Table: Valores de g 6ptimo

ESTIMACION DE MAXIMA LQ-VEROSIMILITUD EN MODEL(

Lucas Guarracino y Patricia Giménez



