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Estadistica Descriptiva e Inferencial

Estadistica descriptiva

Estadistica inferencial

Describe, analiza y representa un
grupo de datos utilizando metodos
numericos y graficos que resumen
y presentan la informacion
contenida en ellos.

Comprende los metodos y
procedimientos para deducir
propiedades (hacer inferencias) de
una poblacion a partir de una
pequena parte de la misma
(muestra).

Podemos clasificar la estadistica en descriptiva, cuando los resultados del
analisis no pretenden ir mas alla del conjunto de datos, e inferencial cuando
el objetivo del estudio es derivar las conclusiones obtenidas a un conjunto de

datos mas amplio.
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Estadistica Inferencial

+» La estadistica inferencial se concentra en la estimacion de
parametros y la contrastacion de hipotesis (estadisticas)

% La poblacion aqui no se refiere a una poblacion
bioldgica ,se refiere a una poblacion estadistica

% Una poblacion estadistica es definida como la coleccion de
todas las posibles observaciones de interés y sobre la cual
nosotros deseamos hacer inferencias.
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Estimacion de Parametros

% Un parametro usualmente necesita ser estimado

= Si se intenta conocer el nivel de DDT en gaviotas de la Isla Sola no se practico
colectar muestras de todas las gaviotas de la Isla.

% La estimacion de parametros se basa en la colecta de una muestra representativa de
datos

% Estos datos son colectados de acuerdo a un protocolo de base cientifica (disefo de
muestreo)

Poblacion Estadistica: Gaviotas de la Isla Sola.
Medida: Nivel de DDT (ppm)

Poblacion estadistica Muestra
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Estimacion de Parametros

Nivel de DDT en gaviotas de la Isla Sola

Se toma una muestra al azar de 10 gaviotas de la Isla Sola y se mide el nivel de DDT (ppm).

100 105 97 103 96 106 102 97 99 103
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Estimacion de Parametros

¢, Qué pasaria si muestrearamos 10 gaviotas diferentes?

Muestra Niveles de DDT en las gaviotas N T
102 102 103 95 105 97 95 104 98 103
100 103 99 98 95 98 94 100 90 103 mmelsHo]
101 96 106 102 104 95 98 103 108 104 mmlekw/

101 100 99 90 102 99 105 92 100 102
98 101 100 100 98 107 99 104 98 QKW
102 101 101 92 94 104 100 101 97 99,4
101 100 100 96 101 100 98 94 98 98,2
102 97 104 97 99 100 100 109 102 piei::
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La media muestral y el desvio estandar muestral camblarlan de muestra en muestra
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Distrioucion Muestral (Sampling Distribution)

Si muchas muestras son tomadas tendriamos muchas medias
muestrales y se podria elaborar un histograma de las medias muestrales

Histograma de medias muestrales

Concepto <7
fundamental pero
abstracto: o 2
()
En la practica g
nosotros trabajamos S - 100
con una muestra y b muestras de
nunca vemos la od 10 gaviotas
distribucién muestral cada una
oJ [

I T 1
95 100 105

Media muestral de niveles de DDT (ppm)
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Distribucion de los datos y distribucion muestral
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DE = 3,5214 Histograma de medias muestrales basado en 9 muestras
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Distribucion de los datos
basada en 10 observaciones
(10 gaviotas)

Distribucion de las medias de 9
muestras de 10 gaviotas cada

Estadistita Basica - Manuel Spinola (ICOMVIS - UNAJUestra 9



Error Estandar de la media muestral

“ Pero en la practica nosotros no obtenemos, por ejemplo, 9 muestras de 10
gaviotas, sino s6lo 1 muestra de 10 gaviotas.

* Por lo tanto, el error estandar debe ser estimado a partir de la informacion
que obtenemos de 1 sola muestra de 10 gaviotas.

% Aqui es cuando la teoria estadistica entra en juego. En algunos casos, es
posible derivar de la teoria estadistica, cuanto variara el estadistico de

muestra en muestra.

+* En el caso de la media muestral, el error estandar:

— O ¢ Desvio _ § < Desvio estandar de la 35214
EE(y) = In estandar EE(y) = ﬁ muestra (la Unica muestra ~ EE(y) = m =1.1136
n poblacional que obtuvimos (10 gaviotas))

= El error estandar (EE) del estadistico es el desvio estandar de la distribucion de muestras.
= El EE mide la variabilidad del estadistico sobre muestreos repetidos de la misma poblacion
= Cada estadistico tendra una férmula diferente para calcular su error estandar.
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Ejemplo Teorico de una distribucion de muestreo

Supongamos que tenemos una poblacion de un especie de ratdn de la
cual sélo quedan 5 individuos.

Peso (g) de los 5 ratones

33 28 45 43 47
u=3920g
0=7,39¢

El desvio estandar mide la variacion de las
observaciones (pesos) con respecto a la
media (mide la dispersion de las
observaciones individuales)
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Ejemplo Teorico de una distribucion de muestreo

Sdblo existen 10 posibles muestras de 2 ratones cada muestra

Desvio estandar

# Muestra Muestra Media muestral e

39,20
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Ejemplo Teorico de una distribucion de muestreo

La tabla ilustra lo siguiente:

* Tanto los valores de la media muestral como los valores del desvio estandar
muestral ocurren por encima y por debajo de la media poblacional y el
desvio estandar poblacional, por lo que, cuando tenemos una sola muestra
no sabemos si estamos por debajo o por encima del parametro.

% La media (esperada) de todas las posibles medias muestrales es igual a la
media poblacional. Esto nos dice que el estimador de la media es un
estimador no sesgado de la media poblacional.

“ La media (esperada) de todos los posibles valores del desvio estandar no es
igual al desvio estandar poblacional. Esto nos dice que el estimador del
desvio estandar es sesgado (aunque su sesgo desaparece con €l
incremento del tamano muestral).

* El desvio estandar de la media (no de las observaciones) mide la variacion
de la media sobre todas las posibles muestras. Es lo que denominamos el
Error Estandar de un estadistico.
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Ejemplo Teorico de una distribucion de muestreo

La tabla ilustra lo siguiente:

Para calcular el error g 739 Respuesta
estandar aplicamos la EE()_;) - EE()_/) = =-52 incorrecta en
formula: / n \/5 este caso

Sin embargo, nos da la respuesta equivocada.
La razdn es que la muestra es una fraccion
considerable de |la verdadera poblacion, por lo
tanto debe corregirse mediante una correccion
para poblaciones finitas

EE(3) =%1/1—f,/% EE(3) = 7\’/359 \/1%\/% = 4,52
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Valor Esperado (E(X))

El valor esperado se refiere a la media de un numero grande de
estimados de un parametro.

Por ejemplo, E( v ) = el promedio de todos los y obtenidos de todas las
posibles muestras.

Peso medio (g)

E(y) = l

Est pinola (ICOMVIS - UNA) 15



. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo, Precision, y Exactitud

El valor de
los )
estimados (9) \\ ------- E (9)
e 8 . La expectacidn del estimador
o \
° / :
° \, Exactitud

o .« Desviacion del
. P objetivo

Precision R ol ) El parametro
Desviacion 0 siendo estimado
del punto

medio de

impacto Sesgo

lay

E6)-0

Estos conceptos no pueden aplicarse a un unico estlmado obtenldo de una muestra
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. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo, Precision y Exactitud

1.Sesgo

Es la diferencia entre el valor esperado y el valor verdadero del parametro

E(A)—é’)

Se SgO — E (é)_ H y Porcentaje relativo de sesgo = 1()() x

Valor esperado /

del estimado Parametro
verdadero

0

A

) = (J)  El estimador es sesgado

E(

E ( ) = @ El estimador es insesgado
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. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo sistematico

Ejemplo de sesgo sistematico: en este caso el observador ve soélo el 50% de las aves.

No hay forma de saber con nuestros datos en la mano si hay sesgo sistematico o no.

En algunos casos es posible calibrar el método y asi corregir el sesgo.
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. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo, Precision y Exactitud

2. Precision
Var(é’) =F [(é -E (é’))z ] V/e\lr(é)
EE(@) =/ varl@ Error estandar

Intervalos de Confianza (diferentes maneras de calcularlos)
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. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo, Precision y Exactitud

2. Precision

¢+ Determina cuan variable seran los estimados tomados de muestras
repetidas de la misma poblacion.

*»+ Si la variacion es poca, entonces decimos que el estimado es
preciso.

* La precision de un estimado es controlada por el tamafno de muestra.
En general, con tamanos de muestra grandes se logran estimados
mas precisos que con tamafnos de muestra pequenos.
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. Qué tan bueno es el estimador?

Sesgo, Precision y Exactitud

3. Exactitud (error cuadrado promedio, MSE)

MSEp)= E6-6f

MSH6)- £16- £(0)+ £(6)-o]

N

MSE (é') = Var(0)+ ses ga(é

. Exactitud combina sesgo y precision del estimador.

. Mide la distancia media entre estimado y el parametro poblacional.

. Un estimador exacto es aquel que es insesgado y preciso, mientras que un
estimador inexacto es impreciso o sesgado o0 ambos.
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Tipos de Error

< Error en estadistica se refiere a la diferencia entre el estimado v el
parametro.

< Error de muestreo: ocasionado por la seleccion aleatoria de los
elementos en la muestra.

% Sesgo: una tendencia consistente a subestimar o sobreestimar el
parametro.

El sesgo puede permanecer aun si seleccionamos una muestra grande
para evitar el error de muestreo.

< Sesqgo sistémico o Error de medida: es el que se da cuando se
colectan los datos (por errores en los aparatos de medida o la
forma en que tomamos los datos).

< Sesqo estadistico: es el que se da por como se analizan los
datos (relacionado con el disefo de muestreo y el estimador).
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Recuerden

Estadistica Basica - Manuel Spinola (ICOMVIS - UNA)
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2 tipos de estimaciones

1. Estimacion de punto: provee un valor unico, el cual
estima un parametro poblacional.

2. Estimacion de intervalo: provee un rango de valores
gue podria incluir el parametro con probabilidad
conocida (ejemplo, intervalos de confianza).
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Parametros y estadisticos comunes

Tipicamente, las poblaciones (estadisticas) son descritas en términos
de promedios, varianzas y otros parametros que proveen un resumen
informativo de la estructura de la distribucion.

EESEICONPONAIHEN ZI0SOSIandiNeSIU:
PSESIUEANIEL]OSAKY)

95,5

93,4 o

104,5 g !/

141,0

86,6 Promedio 108,8

125.9 Mediana 98,8

96,0

165,0 Varianza 558,2

0 Desvio estandar 23,63

114,4 -

99.0 Cogflql,ente de 21.8
variacion

88,3
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Parametros y estadisticos comunes

Parametro Estadistico Formula Comentarios

n
Promedio de la Promedio de la E y, | -
., — _ ! Medida de localizacion.
poblacién (u) muestra (V) o
n
Medida de dispersion o
variabilidad. Un valor pequefio
. —\2 de o2 indica que los valores
Varianza de la Varianza de la (y, — y) estan agrupados cerca del
poblacion (02) muestra (32) E promedio. Un valor grande de
i=1 n-— 1 o?indica que los valores estan
ampliamente dispersos
(mucha variabilidad).
Medida de dispersién o
n —\2 variabiliad. Es simplemente la
Desvio estandar Desvio estandar (y i~ ) raiz cuadrada de la varianza.
de la poblacion (o) de la muestra (s) : 71 —1 Tiene la ventaja de que mide
=1 la dispersién en las mismas
unidades de los datos.
Coeficiente de Coeficiente de S Medida de dispersion o
variacién de la variacién de la —x100 variabilidad. Mide la
desviacion estandar como un
poblacion (CV) muestra (CV) 4 porcentaje del promedio.
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El error estandar y el intervalo de confianza

Parametro

Medidas de precision de los estimados

Estadistico Formula

Comentarios

Error estandar del
parametro (o)

Intervalo de
confianza del

parametro

Error estandar de A) o ar
la muestra (s \/ Val
(Se) [n

Muchas formas de
calcularse

Indica la variacion de
nuestro estimado. Si el
EE es grande, muestras
repetidas van a resultar
en estimados muy
diferentes y el estimado
a partir de cualquier
muestra unica puede no
aproximarse al
verdadero parametro.

Indica la variacion o
precision de nuestro
estimado. Un IC amplio
indica un precision baja.
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Intervalos de Confianza

Como el estimado de un parametro esta basado en una muestra
aleatoria, el estimado es una variable aleatoria con su propia
distribucion.

Una pregunta clave es, écuan bueno es el estimado?, en el sentido de
“aproximarse” al parametro de interes.

El Intervalo de Confianza es el método primario para responder a la
pregunta écuan bueno es el estimado?

La estimacion de intervalos es basado en el conocimiento de la
distribucion del estimado, la cual puede ser obtenida de la
distribucidon muestral.

La idea es identificar un intervalo para los valores de @ que con una
certeza de 95% incluye & .

Para un IC de 95%, 95 es el nivel de confianza del intervalo = la
probabilidad deseada de incluir & en el intervalo.
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Intervalos de Confianza

“+Un intervalo de confianza apropiado deberia
ser entre £ 10% y 25% del estimado.

Ejemplo

Media = 3,4 kg (IC 95% = 1,87 - 4,93 kg) — + 45%
Media = 3,4 kg (IC 95% = 3,06 — 3,74 kg) — * 10%
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Intervalos de Confianza

% Se toma una muestra al azar de 10 gaviotas de la Isla Sola y se mide el nivel de DDT (ppm).

100 105 97 103 96 106 102 97 99 103

Estadisticos o estimados
v = media muestral = 100,8
s = desvio estandar muestral = 3,5214

Sin embargo, el valor de la media muestral cambiaria si se tomara otra muestra de 10 gaviotas.
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Teorema del Limite Central

Si tomamos muchas muestras de una poblacion y calculamos sus medias

+ + + + + + + +
p p ,’ p p ,’ p p ,’ p p ,’
. S . S . S . S
J 3 3 i J 3 3 4 J 3 3 ) J 3 3 4
T o + 7 T o S T S T o S
10 gaviotas 10 gaviotas 10 gaviotas 10 gaviotas
Nivel medio de v v v v v
pedoce Y y y y y
1. La distribucidon de las medias de una distribucion normal
es también distribuida normalmente.

2. A medida que el tamafo de muestra aumenta, la
distribucion de medias de cualquier distribucionse

aproximara a una distribucién normal (base del Teorema |
del Limite Central).

3. El valor esperado de las medias muestrales es igual a

la media de la poblacién de donde se tomaron las \ A

muestras
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Distribucion Normal y Regla Empirica

Para cualquier variable
con distribucion normal

50% de las observaciones

se encuentra entre media +
0.674 x DE

95% de las observaciones
se encuentra entre media +
1,96 x DE

99% de las observaciones
se encuentra entre

promedio + 2,576 x DE

Estadistica Basica - Manuel Spinola (ICOMVIS - UNA)
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Intervalos de Confianza

De acuerdo al Teorema del Limite Central y la Regla Empirica hay
95% de probabilidad que la media poblacional (u) esta dentro de +2
el EE estimado (- ).

El EE estimado es un estimado de que tan variable es la media
muestral ( y ) alrededor de la media poblacional.

Por lo tanto, podemos construir un intervalo de confianza de 95%
Como:

y = 2(EE estimado)
100,8 £2(1,1136) =100,8 £ 2,2276
95%I1C =98,6 -103,0 ppm
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Anatomia de un Intervalo de Confianza

Intervalo de Confianza de 95% < Nivel de

confianza

Limite Superior @ 103,0 103,0
Estimado de punto 100,8 Estidrglado
Intervalo 99,3
Limite Inferior @ 98 6 98,6
IC Simétrico IC Asimétrico
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Interpretacion de un Intervalo de Confianza del 95%

% Si las muestras son colectadas repetidamente de una
poblacidn, y un intervalo de confianza es calculado para
cada muestra, entonces el 95% de esos intervalos deberia
contener el verdadero valor del parametro .

L)
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Intervalos de Confianza

Interpretacion de un Intervalo de Confianza del 95%

% Se puede decir con 95% de confianza de que el IC calculado
contiene el parametro 6.

103,0

Esta es una interpretacion mas practica, porque en realidad nosotros
calculamos un solo intervalo de confianza.

En este caso, podemos decir con un 95% de confianza que la
verdadera media del nivel de DDT de las gaviotas de la Isla Sola esta
entre 98,6 y 103,0 ppm.

Estamos bastante seguros que la verdadera media del nivel de DDT 100,8
no es ni 110 ppm, ni 90 ppm.

La verdadera media es cualquier valor entre 98,6 y 103,0.

El intervalo no es un intervalo para valores individuales en la poblacion
sino para el parametro (en este caso, la media poblacional).

El intervalo de confianza no es un intervalo para la media muestral
(100,8) sino para el parametro de interés cuyo valor desconocemos. 98,6
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Intervalos de Confianza

Interpretacion incorrecta de un Intervalo de
Confianza del 95%

% Existe un 95% de probabilidad de que el IC
contenga el parametro 6.

La interpretacion es incorrecta porque el IC contiene el parametro
0 no lo contiene.
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Intervalos de Confianza

Hay diferentes féormulas para calcular intervalos de confianza

< La formula para un intervalo de confianza para una media es:

Observen la relacion de el Si el nivel de confianza se

IC y el tamafno de muestra YL, X EE aumenta el IC se hace mas
n. 0 amplio.
A medida que n aumenta el Para llegar a un 100% de

i confianza se debe hacer un

\/; censo.

EE disminuye y por lo tanto )—/ ! %
la amplitud del IC disminuye n-1
(se hace mas angosto)

< Elt ., se refiere a valores de una distribucion de t con n-1 grados de
libertad.
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Intervalos de Confianza

Usando Intervalos de confianza para comparar grupos

|IC al 95% La media poblacional de los
sitios Ay B no difieren (se
solapan demasiado)

—
o

La media poblacional del
sitio D es mayor que la
media poblacional de sitios
Ay B (no hay solapamiento)

AN

La media poblacional de

0 sitio D podria ser mayor que
la media poblacional de sitio

A B C D C (es incierto porque hay
cierto solapamiento)

Peso corporal (Kg)
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Intervalos de Confianza

Hay que tener cuidado con la interpretacion de la barra de error que
se representa en un grafico

10
= !
X
= 8
o) Media + 1 EE L Media + 2 EE
o
| -
S 4
8 Aproximadamente i
o un IC al 68% Un IC al 95%
L9

A B
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Intervalos de Confianza

Métodos para calcular los Intervalos de Confianza

. Intervalos de Confianza Normales

(Mas comunmente usados, provee IC simétricos. No son apropiados cuando el
tamafio de muestra es pequefio, permite limite inferior <0)

. Intervalos de confianza Log-normales

(Usados en MARK para los estimados de tamano poblacional (N) y tasa de
cambio poblacional (A). No genera limites inferiores <0 y no son simétricos).

. Intervalos de Confianza de Perfil de Similitud

(La teoria de verosimilitud provee mejor intervalos de confianza para tamafos de
muestra pequeno)

. Intervalos de Confianza mediante Bootstrap
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Meétodos de Estimacion de Parametros

1. Método de los Momentos

2. Método de Maxima Verosimilitud
3. Método de los Cuadrados Minimos
4. Bootstrap y jacknife

5. Estadistica Bayesiana

Estadistica Basica - Manuel Spinola (ICOMVIS - UNA)
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

** Procedimiento extremadamente simple pero brillante.

+» Dada una muestra de observaciones de una poblacion, se

encuentran los estimados de uno (0 mas) parametros que
maximizan la verosimilitud (likelihood) de observar esos datos.

“+ Para determinar los estimados de maxima verosimilitud se requiere
una funcion de verosimilitud, la cual brinda la verosimilitud de los
datos observados (y por lo tanto el estimado) de todos los posibles
valores del parametro que se intenta estimar.

Sir Ronald Fisher
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

= Dado los datos y b=0,68
= dado nuestro modelo T

escogido
= ¢qué valores de los o

parametros del modelo hacen
que nuestros datos sean los
mas probables?

y = a + bx
y = a + 0,68x
Respuesta: a = 4,827 "
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

= Dado los datos y a=4,827

= dado nuestro modelo T -
escogido

= ¢qué valores de los o
parametros del modelo hacen
que nuestros datos sean los
mas probables?

y = a + bx
y = 4,827 + bx —
Respuesta: b = 0,68 N
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Metodo de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood)

< Los estimados de maxima verosimilitud son aquellos que son “mas probables” dado
los datos.

% Se eligen valores para 6 para maximizar la funcion de verosimilitud.

% Aveces los estimadores de maxima verosimilitud tienen soluciones aritméticas
exactas (como cuando se estiman promedios y parametros para modelos lineales).

% En contraste, cuando se analizan algunas distribuciones no-normales los estimados
de maxima verosimilitud se calculan utilizando complejos algoritmos iterativos.

% Verosimilitud (likelihood) no es lo mismo que probabilidad.
% La funcién de verosimilitud no es una distribucién de probabilidades.

*» En una distribucion de probabilidades para una variable, el parametro es
considerado fijo y los datos son la variable desconocida.

% En una funcion de verosimilitud, los datos son considerados fijos y y es el parametro
que varia para todo los posibles valores.

% Sin embargo, la verosimilitud de los datos dado un valor de parametro particular esta
relacionado a la probabilidad de obtener los datos asumiendo este valor de
parametro especifico.
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Ejemplo del EMV para una distribucion binomial

Probability Density Function that describes the probability of observing
X successes in n trials is:

n
X

F(x|m, p) = ( )pxa _ p)
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Metodo de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood)

Ejemplo del EMV para una distribucion binomial

Usando una probabilidad de distribucion binomial se puede modelar el nimero
avistamientos (x) de n zorros cuando cada zorro tiene una probabilidad de

deteccion p.

Si n=5y p=0.8, entonces la probabilidad de ver los 5 zorros en un muestreo es:

S 5 (5-5)
7(5]5,0.8) = . 0.8°(1-0.8)" =0.32768
y la probabilidad de ver 4 zorros de los 5 es:

S 4 (5-4)
f(415,0.8) = 4 0.87(1-0.8) =0.4096

y la probabilidad de ver 3, 2, 1, y 0 de los 5 zorros es: 0.2048, 0.0512, 0.0064, 0.00032
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Ejemplo del EMV para una distribucion binomial

* Ahora, supongamos que la probabilidad de deteccion (p) no se
conoce y queremos estimarla.

e Supongamos que observamos 4 zorros (x=4) y sabemos que hay un
total de 5 zorros en la poblacion (n=>5).

e p se podria estimar como: 4/5 = 0.8

e Pero para mostrar como trabaja el estimador de maxima verosimilitud
vamos a estimar p dado los datos x y n.

Funcion de n (n) 5Y . (5-4)
verosimiltud L(p|n,x) = N pd-p) L(p|54)= 4)17 (I-p)

binomial ~ ,
Estadistica Basica - Manuel Spinola (ICOMVIS - UNA) 49



Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Ejemplo del EMV para una distribucion binomial

Funcion de verosimilitud binomial Verosimilitud | Log-verosimilitud
5 4 (5-4)
/Que tal p = 0.10? L(p|5,4)= 4 0.10°(1-0.10) 0,00045 -7,7072
5
(Quetalp=0.117 | L(p|54)=| |0.11°1-0.1D) 0,00065 -7,3362
o o [ J (
5
;Quetalp=0.80? | L(p|54)= ( 4)0.80“(1 -0.80)¢™" 0,4096 -0,8925
([ [ J ([ (
5 4 (5-4)
,Quetalp=099? | L(pl[54)= 4 0.99%(1-0.99) 0.0480 -3,0359

oldAdUTolivd Jdoivd IWIAdTINTu vl OUMITIivid

]



Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Ejemplo del EMV para una distribucion binomial

p Likelihood
. T . . 0.73 0.3834
Funcion de verosimilitud binomial
0.74 0.3898
5 0.75 0.3955
_ 4 (5-4)
L(p | 5,4) = p (1 - p) 0.76 0.4003
4 | 0.77 0.4043
0.78 0.4072
3 045 ¥ 0.79 0.4090
S 04 . .
c 0-032 0.80 0.4096 | €=
5 0.25 3 0.81 0.4090
2 02
3 015 3 0.82 0.4070
8 o1 }
= 0.05 0.83 0.4034
2 0 |
= .84 .
- C PP FF TFILF SIS o3 0%
0.85 0.3915
Sighting probability
0.86 0.3829
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Propiedades de los Estimadores de Maxima Verosimilitud

1. EMV se aproxima a una distribucion normal a medida
que el tamano de muestra aumenta.

2. La varianza del EMV es asimptoticamente minima
(minimiza la varianza asimptoticamente).

3. EMV son asimptoticamente insesgados. A medida
que el tamano de muestra aumenta el valor esperado
de ¢ converge hacia 6.
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Méetodo de Maxima Verosimilitud

(Maximum Likelihood)

Estimadores de maxima
verosimilitud para mas de un

(TS VR VA

parametro
Supongamos que un analisis de T D A
supervivencia no se puede 3 o KX
recapturar cada animal que esta S e RN

Vivo, entonces es necesario

estimar una tasa de recaptura (y
el parametro de interés (tasa de o 1
supervivencia). 046

0.56 0.58 0.50 062 0.654 0.58 0.68 0.70 0.72 0.74

¢ (apparent survival rate)

1. El EMV es la interseccion de la cruz

2. Con dos parametros el intervalo de confianza del 95% es el contorno mas interno

CSldUisld Ddsitd = Ividliuel oplinoid (IVUIVIVIO = UNA) 9O



Intervalo de Confianza usando el perfil de

verosimilitud

El “likelihood” es usado para calcular el intervalo de
confianza para un parametro 6, basado en la funcion:

LG,
!
L{6),

¢(‘9o)= 21n

La variable aleatoria ¢(6,) esta distribuida como un chi-
cuadrado con 1 grado de libertad.

El intervalo de confianza del perfil de verosimilitud en 6, se
encuentra al resolver para 6, en:

¢(‘90 ) = X12 (@)
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Intervalo de Confianza usando el perfil de

verosimilitud

Ejemplo

n = 100 venados son seguidos con radio-telemetria durante el invierno

y = 90 sobreviven
Funcidon de verosimilitud Binomial:

100
L(p|100,90) = ( 00 )p” (1-p)**™ w6,)= 2.0

EMV es p = 0.9 con log-verosimilitud = -32.508

oY

L(p, p)
L(p, p)

Resolviendo 7 1p

2
= x; (0.05) =3.84 entonces 2[- 32.508 - In L(p, f;)] = 3.84

In L(p, p) = -34.4285  1C95% =0.788 — 0.966
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Intervalo de Confianza usando el perfil de

verosimilitud

Ejemplo

n = 30 venados seguidos con radio-telemetria durante la estacion seca

y = 23 sobreviven

EMV es p = 0.77 con log-verosimilitud = -16.30

_-16.30

Valor critico de x2 es 1.92 (3.84/2) 3 / \
2 / 192 \ £l dP=1.92
[0 / \ =(18.22:16.30)
-16.30 - 1.92 = -18.22 - / |

g

4 | - -18.22
IC95% = 0.6, 0.9 '

!

r , 23/30=077
Estadistica Ba:



Meétodo de Cuadrados Minimos

(Ordinary Least Squares (OLS))

El estimador de cuadrados minimos de un parametro es aquel que
minimiza la suma de las diferencias entre cada observacion de la muestra

y el parametro.

Se calculan mas facilmente que los estimadores de maxima verosimilitud.
Existen soluciones aritmeéticas exactas.

Para modelos lineales (regresion lineal y ANDEVA) balanceados , EMV y
ECM tienen un desempeno idéntico.

Sin embargo, ECM son inapropiados para modelos comunes en donde la
variable respuesta o los residuales no se distribuyen normalmente. Los
modelos lineales generalizados (GLM) tales como regresion logistica,
modelos log-lineales y modelos no lineales se basan en EMV.

. ;. _ —\ 2
Estimador minimo cuadrado de p = (yl, -Y)
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