CAPITULO |



Capitulo 1

CONCEPTOS BASICOS DE PROBABILIDAD Y ESTADISTICA

El campo de la estadistica tiene que ver con la recopilacion, presentacion, analisis y uso
de datos para tomar decisiones y resolver problemas. Montgomery (1996). Es por esta
razon que es tan importante la estadistica en la vida cotidiana, ya que las técnicas
estadisticas se utilizan en casi todos los aspectos. Se disefian encuestas para recabar
informacion previa a un dia de elecciones, se seleccionan al azar consumidores para
obtener informacion con el fin de predecir la preferencia de un producto, el ingeniero
muestrea las caracteristicas de calidad de un producto, el economista considera varios
indices de la situacion econdmica durante cierto periodo y utiliza la informacion para
predecir la situaciéon econdmica futura. Es por eso que las técnicas estadisticas
desempefian una funcion importante en el logro del objetivo de cada uno de estos
problemas practicos. Es por eso que en este Capitulo se hace una recopilacion de los
temas mas importantes dentro de la probabilidad y estadistica, para dar un panorama mas

amplio del tema en esta tesis.

1.1 Probabilidad

La probabilidad se desarrollé en un principio en relacion con los juegos de azar y lleva
una relacion entre las posibilidades y las probabilidades. Este concepto clasico solo se

aplica cuando los eventos son igualmente probables. Freund (1994).

Es muy util saber y cuantificar la posibilidad de que se presente algiin resultado de un
experimento aleatorio. Esta cuantificacion se hace asignando un numero entre el
intervalo [0,1]. Un hecho tan sencillo como puede ser conocer la posibilidad de lluvia de

un determinado dia.
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1.1.1 Evento y Espacios Muestrales

Un evento se encuentra asociado con el espacio de muestreo de un experimento Hines
(1986). Este espacio muestral es el conjunto de los posibles resultados de un experimento
aleatorio y se denota con la letra S. Generalmente, un espacio muestral se clasifica de
acuerdo al numero de elementos con que cuenta. Estos pueden ser discretos cuando
contienen un numero finito o numerablemente infinito de elementos, mientras que los

continuos contienen un numero infinito no contable de elementos.

Existen dos tipos de experimentos que son: deterministicos, los cuales se efectuan bajo
condiciones que determinan el resultado del mismo y los no deterministicos o aleatorios,
llamados asi por que no se puede predecir su resultado atendiendo las condiciones bajo
las cuales se lleva a cabo y ademds proporcionan diferentes resultados ain cuando se

repita siempre de la misma manera. En esta tesis se describiran los segundos.

1.1.2 Axiomas de Probabilidad

Estos axiomas deben de satisfacer las posibilidades de cualquier experimento aleatorio.
Los axiomas y sus consecuencias restringen las asignaciones de probabilidad de una
manera que permite interpretar éstas como frecuencias relativas sin inconsistencias.

Montgomery (1996). Los axiomas de probabilidad son:

1. P(S)=1

2. 0<P(E)>1

3. P (E, v E;) = P(E)) + P(E;), cuando ambos eventos son mutuamente
excluyentes.

Donde: S es el espacio muestral.
E es un evento.

P(FE) la probabilidad del evento E.
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A partir de estos axiomas se implican algunos otros resultados como son:

e P(D)=0, es decir, la probabilidad de un conjunto vacio es cero.
e P(E’)=1-P(E), de igual forma, la probabilidad del complemento de E (E")

es 1 menos la probabilidad del evento E.

1.1.3 Regla de la Adicién

Esta regla se aplica a dos eventos mutuamente excluyentes, pero se generaliza a que se

aplique a mas de dos eventos mutuamente excluyentes, es decir que ningin elemento de

un conjunto pertenezca a otro.

Si k eventos son mutuamente excluyentes, la probabilidad de que uno de éstos ocurra es

igual a la suma de las probabilidades de cada uno de ellos.

P(A; UA; U...UA) = PA) + P(Ay) +... + P(Ay)

Esta regla también se puede generalizar de la siguiente manera segun Freund (1994).

P(A1 ) Az) = P(A]) + P(Az) - P(A] ﬁAz)

1.1.4 Regla de la Multiplicacion

La probabilidad de que dos eventos independientes ocurran es simplemente el producto
de las probabilidades respectivas.

P(ANB) = P(A) * P(B)
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En ocasiones esta regla es usada para verificar si dos eventos son independientes. Esta
regla sera de gran utilidad, ya que posteriormente se usard para calcular la Funcion de

Miéxima Verosimilitud de la distribucion Hockey Stick.

Dos eventos son independientes cuando la ocurrencia del evento 4 no se afecta por la
ocurrencia del evento B. Cuando esto sucede, se puede afirmar que el evento 4 es

independiente del evento B, y esta relacion se puede expresar por la siguiente definicion:

P(A/B)= P(4) 0 P(B/ A)= P(B)

1.2 Funcién de Densidad

En el estudio de las variables aleatorias, generalmente lo madas interesante es la
probabilidad que toman los diversos valores dentro de su amplitud, los cuales son

descritos por la Funcién de Densidad.

Las variables aleatorias se clasifican de dos formas: variables aleatorias discretas las
cuales toman un numero finito o contablemente infinito, tantos valores como nimeros
enteros existan y variables aleatorias continuas, que son las que se usan cuando se
manejan cantidades de medida en una escala continua, por ejemplo: el tiempo, el peso, la

distancia, etc.

Una distribucion de probabilidad es una correspondencia que asigna probabilidades a una
variable aleatoria. Freund (1994). Siempre que es posible, se trata de expresar las
distribuciones de probabilidad por medio de formulas que permitan calcular las

probabilidades asociadas con los diversos valores de una variable aleatoria.

Los valores de una distribucion de probabilidad deben ser nimeros que se encuentren en
un intervalo de [0,1]. Ademas, la suma de todos los valores de una distribucion de

probabilidad debe ser equivalente a 1.
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1.3 Funcién de Distribucion Acumulativa

La Funcion de Distribuciéon Acumulativa sirve para calcular la probabilidad dentro de un

intervalo y se define como:

Fy(x)=P(X <x)= [ fy(x)dx

La Funcioén de Distribucion cuenta con las siguientes propiedades:

1. Lim F,(x)=0
X —>» —0

2. Lim F,(x)=1
X —> 0

3. P(a <x< b)= Lbe (x)dx = F(b)— F(a), donde fi(x) es la Funcién

de Densidad correspondiente a la Funcién de Distribucion Fy(x).

dF  (x)

dx , donde fx(x) es la Funcion de Densidad correspondiente a

fx(x)=
4,

la Funcion de Distribucion Fx(x).
1.4 Funcion de Maxima Verosimilitud
La Funcion de Maxima Verosimilitud normalmente se ve representada por la letra L. Uno

de los métodos para obtener un estimador puntual de un parametro es por medio del

Estimador de Maxima Verosimilitud. Un estimador es una funciéon numérica de un dato.
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Existen muchos caminos para especificar la forma de un estimador para un pardmetro
particular de una distribucion dada. Law y Kelton (2000). Un estimador de un parametro
de la poblacion consiste en un solo valor de un estadistico y se le conoce como estimador

puntual del pardmetro.

Dada una muestra aleatoria de una f{x) con distribucioén de probabilidad f{x,0), donde 6 es

un parametro desconocido. Sean x,,x,,...,x, los valores observados en una muestra

n

aleatoria de tamano n. La Funcion de Maxima Verosimilitud de la muestra es:

L(0)=T], f(x,;0)
(1.1)

Donde:
flx; ; 0) es la Funcion de Densidad.

6 es un parametro o un conjunto de parametros para la distribucion dada.

Esto es, L(0) es la verosimilitud de la muestra que es la "Probabilidad” de observar la
muestra. Por lo tanto el Estimador de Maxima Verosimilitud es un estimador que
maximiza la probabilidad de ocurrencia de los valores muestrales. Ver Montgomery

(1996).

Para el caso de una variable aleatoria continua, la cual se describira en esta tesis. Se tiene

que, la Funcién de Maxima Verosimilitud esta dada por:

L(H): fe(X1)f9(X2)-~- fe(Xn)
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Se dice que 0 de O es definido como el valor de & que maximice L(9 ) sobre todos

los valores permisibles de @ . Law y Kelton (2000).

Por lo tanto la funcién que maximiza la Funcion de Méxima Verosimilitud esta dada por:

L(0)= Max L(6) v 0

Dado que el logaritmo natural de una funcion es una funcién continua creciente que se
maximiza en el mismo punto que la funcion original, es posible utilizar la siguiente

igualdad para facilidad de célculo:

[=InL
1.2)

Sustituyendo en la ecuacion 1.2 la ecuacidon de la Funcién de Méxima Verosimilitud, la

ecuacion 1.1, se obtiene la siguiente igualdad:
L=t ] f(x))
i=1

Una de las formas para calcular los estimadores de algunas distribuciones es, una vez
obtenida la expresion /, se deriva con respecto a cada uno de los estimadores
correspondientes a cada distribucion. Posteriormente igualando a cero las derivadas y por

ultimo despejando el estimador deseado.

La probabilidad de un punto x; en ese mismo punto es cero y formalmente se obtiene
integrando la Funcion de Densidad del punto x; a ese mismo punto y como se observa en

la siguiente igualdad:
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X1
P[Xi=x]=0= .Ll S (x )jx

En la Figura 1.1 se aprecia de manera grafica lo anteriormente dicho ya que se esta
integrando un diferencial que es una parte tan pequefia y que al ser integrado el mismo

punto x; esta probabilidad es cero.

/\
/-_ d (x1)

X

Figura 1.1 Diferencial de un punto x;.

Sin embargo, cabe mencionar que se ha buscado una interpretacion a esta probabilidad y

a continuacion se muestra la manera de como se hace Bladt (1993):
P[X;<x;<X;+dx] = f(x;)dx,

Al encontrar esta interpretacion de la f(x) se encuentran dos ventajas:

1. La definicion de probabilidad es sumamente clara de la siguiente forma:

b
Pla<x <bj= | f(x))dx,

2. Por otro lado, permite definir claramente el principio de verosimilitud, por que
se puede interpretar claramente bajo cualquier distribucidon, ya sea continua o

discreta, que la funcion de verosimilitud es la "probabilidad” de observar la muestra
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y los Estimadores de Maxima Verosimilitud son aquellos valores de los pardmetros

que maximicen dicha probabilidad.

La técnica del Estimador de Méxima Verosimilitud es por lo tanto equivalente a
maximizar una ecuaciéon de algunas variables. En general, los céalculos que mas se
acercan es obtener la derivada parcial con respecto a cada uno de los parametros
desconocidos, esto produce un sistema de ecuaciones que tienen los estimadores de
maxima verosimilitud como solucion. Tobias (1986). Si una distribucidn tiene mas de un
pardmetro, se puede definir el Estimador de Maxima Verosimilitud para cada uno de los

pardmetros en un camino natural.
Ejemplo 1.1 Encuentre el Estimador de Maxima Verosimilitud de A de la distribucion
exponencial. Si se tiene una muestra aleatoria X;, X, ... X, de una distribucion

exponencial con una tasa de llegada de A.

Solucion:

f(x)=[le™ x>0
0 d.o.m.

Reemplazando la Funcién de Densidad de la distribucion Exponencial en la ecuacion 1.1

la cual es la Funcion de Méaxima Verosimilitud, es posible escribir la siguiente ecuacion:
- y)
L(A)=]] Ae ™
i=1

Aplicando la ecuacion 1.2 para facilitar los célculos se tiene lo siguiente:

I=InL(A)

10
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= ln{l_n[ Ae ™ }
i=1

n

=S I fre ]

i=1

Zn: [n 4 - Ax,]

i=1

nin -2 x,

i=1

Como siguiente paso se procede a derivar la ecuacion anterior con respecto a A ya que es

el parametro de la distribucion Exponencial y es el cual se quiere estimar:

da n I
TR EPI

i=1

Luego la derivada obtenida anteriormente es igualada a cero para maximizar la funcién y

se procede como ultimo paso a despejar A el cual es el parametro que se desea estimar.

Finalizando se usa una muestra aleatoria para estimar el parametro de la poblacién a la

cual se hacer referencia con la muestra que se obtuvo.

Ejemplo 1.2. La distribucion Gama tiene dos parametros (oo y B), y la Funcioén de

Maiaxima Verosimilitud es definida como:

11
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peelitz x| - 3|
L, B)= '

Los Estimadores de Méaxima Verosimilitud & y /3 de los valores desconocidos de o y B

estan definidos para ser los valores de oy £ que juntamente maximizan L(¢, f). Para

encontrar &'y S se procede obteniendo [ (o, B) = In L(a, B) y posteriormente se

resuelve un sistema de ecuaciones dl /da = 0y dl/dpf = 0 simultineamente para oy f.

1.5 La Distribucion Exponencial

La distribucion Exponencial obtiene su nombre de la funcidén exponencial que aparece en
la Funcion de Densidad. Esta distribucion tiene como parametro A el cual es de escala y

sus unidades generalmente son nimero de ocurrencias entre unidad de tiempo. La Figura

1.2 muestra la grafica de la distribucion Exponencial para distintos valores de A.

f(t)
2.0 ': .................. rAr=0.5
. [ A=20
L6 — A=10.0
2 T
08 T|1
0.4 __......L.....\.:.s....u._..._. ...............................................................
| | I I I I
0 2 4 6 8 10 12 t

Figura 1.2 Funcion de densidad de una variable aleatoria
exponencial para diferentes valores de A.

12
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La distribucion Exponencial es ampliamente usada en el campo de la Ingenieria de
confiabilidad como un modelo del tiempo de falla de un componente o sistema. En estas
aplicaciones, el pardmetro A es llamado tasa de fallas del sistema y la media de la

distribucion 1/A el cual es llamado tiempo medio de falla. Montgomery (2001).

La distribucion Exponencial (A) es un caso especial de la distribucion Weibull ya que

t ~Weibull(l,¢) = Exp( lj y de la distribucion Gamma por que ¢ ~T'(1, 8)= Exp[;j con

c
pardmetros de forma y de escala respectivamente de m =1 y oo = 1 y A en ambos casos.

Law y Kelton, (2000). Y se escribe de la siguiente manera:
t ~ Exp(A)

Supongase que X es una variable aleatoria continua con Funcion de Densidad

f.(x),—0 < x <. La media o el valor esperado de una variable aleatoria continiia esta

denotada por ik o por E(X) y es:

= E(X)= [, (oh

Aplicando la ecuacidn anterior y sustituyendo la Funcion de Densidad de la distribucion

Exponencial se tiene que la media es:

_ 1
=7

La varianza de una variable aleatoria se calcula ponderando el cuadrado de cada

desviacion con respecto a la media, con la probabilidad asociada con la desviacion. La

varianza de una variable aleatoria esta denotada por >0 V(X) y es:

13
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Q
Il
N
3
I
—38

(= g2, )" £ (x)dlx

Aplicando la ecuacién anterior y sustituyendo la Funcién de Densidad de la distribucion

Exponencial se tiene que la varianza es:

La Funcion de Densidad es la que trata de expresar las distribuciones de probabilidad por
medio de férmulas que estas a su vez permiten calcular las probabilidades asociadas con
las variables aleatorias. La Funcion de Densidad para la distribucion Exponencial esta

dada por:

Ae *! t>0

0 d.o.m.

f@=

Donde: A es el coeficiente de intensidad o numero de fallas esperadas por unidad de
tiempo.
t es la variable aleatoria la cual mide el tiempo de falla y debe ser mayor o

igual a cero.

La Funcion de Distribucion Acumulativa por lo tanto se calcula integrando la Funcion de

Densidad de la distribucion de la siguiente manera:

F(t)=P{x<t}=0, <0
= [ 2ear
0

_l_e—/lt

14
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La Figura 1.3 muestra la Funcién de Distribucion Acumulativa de la distribucion

Exponencial.

F(t)

0 t

Figura 1.3 Gréfica de la funcion de distribucion exponencial acumulativa.

Dada la Funcion de Distribucion Acumulativa y con la igualdad R(¢) =1-F(¢) que se
verd con mas detalle en el Capitulo II, es facil decir que la funcion de confiabilidad esta

dada por:

e, >0

R(1)=
1, <0
Para esta distribucion la tasa de fallas esta definida como el cociente de la Funcion de
Densidad y la Funcion de Confiabilidad. La tasa de fallas tiene como unidades el nimero
de fallas por unidad de tiempo. No es una probabilidad y puede tener valores mayores
que uno, sin embargo siempre serd positiva. Se dard mas informacion en el Capitulo II.

La tasa de fallas para la distribucion Exponencial es:

A0)

h(t) R(1)

ﬂ/e—ﬂt
T

e
=A

15
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Existe una propiedad caracteristica de la distribuciéon exponencial; es la unica
distribucién con una tasa de fallas constante dado que la tasa de fallas de la distribucion

se reduce solo a A para todo el tiempo, y la Figura 1.4 lo muestra.

h(t)

0 t = tiempo

Figura 1.4 Tasa de fallas h(t) de la distribucion exponencial.

La distribucion Exponencial tiene una propiedad muy importante que es la de la pérdida
de memoria. Esta propiedad consiste en que un componente o sistema no recuerda que
tanto ha estado operando y entonces la probabilidad condicional de que falle en la
siguiente hora es la misma que si fuera nuevo.

1.6 La Distribucion Weibull

La familia Weibull es una de las distribuciones de vida que provee buenos modelos en
muchos casos empiricos. Esta distribucion puede ser usada como un modelo de fallas
causadas por procesos de degradacion como fatiga, corrosion, difusion y abrasion
mecanica como fallas de cojinetes y material de potencia. La Figura 1.5 muestra una
grafica de la Funcion de Densidad de la distribucion para diferentes valores del pardmetro

de forma.

f(t)

16
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Figura 1.5 Funcion de densidad de la distribucion Weibull para distintos valores de m.

La distribucién Weibull cuenta con dos parametros, los cuales son: m el cual que es
conocido como el pardmetro de forma y ¢ como un parametro de escala, también
llamado caracteristica de vida. Ambos deben ser mayores que cero y esta distribucion es
una distribucion de vida definida solo por tiempos positivos ¢. Tobias (1986). Y se escribe

de la siguiente forma:
t ~Weibull(m,c)

Al igual que en la distribucion Exponencial X es una variable aleatoria continua con

Funcién de Densidad f,(x),—o0 < x <o0. La media o el valor esperado de una variable

aleatoria contintia se denota por L, o por E(X) y es:

1, = E(X)= [, (x)dx

Si se aplica la ecuacion anterior y se sustituye la Funcion de Densidad de la distribucion

Weibull se tiene que la media es:

De igual forma como se menciond en la distribucion Exponencial, la varianza de una
variable aleatoria se calcula ponderando el cuadrado de cada desviacion con respecto a la

media, con la probabilidad asociada con la desviacién. La varianza de una variable

aleatoria se denota por o0 V(X) y es:

17
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o7 =V(X)= [(x=p) f.(x)dx

Aplicando la ecuacidn anterior y sustituyendo la Funcion de Densidad de la distribucion

Weibull se tiene que la varianza es:

el o))

La Funcion de Densidad es la que trata de expresar las distribuciones de probabilidad por
medio de férmulas que éstas a su vez permiten calcular las probabilidades asociadas con

las variables aleatorias. La Funcion de Densidad para distribucion Weibull esta dada por:

Donde: m es el parametro de forma.
c es el parametro de escala.

t es la variable aleatoria la cual mide el tempo de falla y debe ser mayor que uno.

La Funcion de Distribucion Acumulativa de la distribucion Weibull por lo tanto se puede

calcular integrando la funcion de densidad obteniendo la siguiente ecuacion:

F(r)= <1-e

18
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Dada la Funcion de Distribucion Acumulativa y conociendo la igualdad R(z) =1-F(t)

que se vera con mas detalle en el Capitulo II, es facil obtener la funcidon de confiabilidad

R():

La tasa de fallas esta definida como el resultado de la Funcion de Densidad entre la
Funcion de Confiabilidad. La tasa de fallas tiene como unidades el numero de fallas por
unidad de tiempo. No es una probabilidad y puede tener valores mayores que uno, sin
embargo siempre sera positiva. Se dard mas informacion sobre esta en el Capitulo II. La

tasa de fallas para la distribucién Weibull es:

h(t):;;g;

- e_@m

La distribuciéon Weibull se emplea a menudo para modelar el tiempo hasta presentarse
una falla en muchos sistemas fisicos diferentes, ya que los parametros de esta distribucion
proporcionan mucha flexibilidad para modelar sistemas en los que el numero de fallas
aumenta con el tiempo, que disminuyen con el tiempo o que permanece constante. La
Figura 1.6 muestra una grafica de la tasa de fallas de la distribucion Weibull para

distintos valores del parametro m.
h(u)
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Figura 1.6 Tasa de fallas de la distribucion Weibull para distintos valores de m.

1.7 Intervalos de confianza

El intervalo de confianza es un método que utiliza las mediciones de la muestra para
calcular dos numeros que forman los extremos del intervalo. El intervalo de confianza en
su caso ideal debe de tener dos propiedades: que contenga al pardmetro objetivo y
ademas que sea lo mas estrecho posible. El intervalo se encuentra en funcion de las
mediciones de la muestra y es por esa razon que varia de manera aleatoria en uno o en

ambos de sus extremos. Mendenhall (1992).

Una estimacion por intervalos de un parametro desconocido 0 es un intervalo de la forma

A

/< 0 < u, donde los puntos extremos / y u dependen del valor numérico del estadistico 0
para una muestra en particular, y de la distribucién de muestreo de?. Puesto que

A

muestras diferentes producen valores distintos de 0 y, en consecuencia, valores

diferentes de los puntos extremos / y u, estos puntos son valores de variables aleatorias,

por ejemplo L y U, respectivamente. De la distribucion de muestreo de ¢ es posible

20
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determinar los valores aleatorios de L y U tales que la siguiente proposicion de

probabilidad es verdadera:

Donde: 0 < a < 1 significa que se tiene una probabilidad de 1 - a de seleccionar una

muestra que produzca un intervalo que contiene el valor verdadero de 6. Ver

Holland y Sielken (1993).

Si Xx,X,,...,X, es una realizaciéon de la muestra aleatoria X,, X,,..., X, y se calcula /

como una realizacion de L y u una realizacion de U, entonces, el intervalo resultante / < 0
< u se conoce como intervalo de confianza del 100(1 - o) por ciento para el parametro
desconocido 6. Las cantidades / y u reciben el nombre de limites de confianza inferior y
superior, respectivamente, y 1 - a es el coeficiente de confianza. La interpretacion de un
intervalo de confianza es que, si se recopila un nimero infinito de muestras aleatorias y
se calcula un intervalo de confianza del 100(1 - o ) por ciento para 0, para cada una de
las muestras, entonces el 100( 1 - o ) por ciento de esos intervalos contienen el valor

verdadero de 0.

1.8 Método Bootstrap

Bradley Efron (1979) desarroll6 el método Bootstrap. Desde entonces, se ha convertido
répidamente en una popular y poderosa herramienta estadistica usada para problemas
dificiles en el andlisis estadistico. Este método es computacionalmente intenso, sin
embargo, las modernas computadoras son mas que suficientes para los requerimientos

computacionales requeridos para este método.

21
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El método Bootstrap es una forma de hacer inferencia de los datos originales mediante el
uso de una gran cantidad de métodos, los cuales son llamados procedimientos de
remuestreo. El procedimiento Bootstrap se puede definir como B muestras Bootstrap
generadas de un conjunto de datos originales, cada muestra Bootstrap tiene n elementos
generados con muestreo con reemplazo n veces. Las replicas Bootstrap son obtenidas
para calcular el valor del estimador de la replica. Ver Devore (1987). Las estadisticas son
con frecuencia las salidas del andlisis de los datos. La estimacion Bootstrap del error
estandar no requiere de célculos tedricos. Un pequefio nimero de réplicas B = 25 da
solamente resultados informativos, replicas de B = 50 es a menudo suficiente para dar
como resultado un buen estimador del error estandar, sin embargo se requieren una B de
mayor tamaio para los intervalos de confianza Bootstrap, una B =1000 es necesaria para

un intervalo de confianza estable. Ver Thomas (2002).

Existen varios métodos de muestreo para hacer inferencia a los pardmetros de una
poblacién y en esta tesis se usara para este propoésito el Bootstrap paramétrico. El método
de Bootstrap paramétrico se usa cuando se es conocida la forma funcional de la poblacion
bajo estudio, es decir, su distribucion estadistica, pero al menos uno de los pardmetros

definidos es desconocido. Este método se aplica a las siguientes situaciones:

e Cuando es conocida la distribucion de la poblacion la cual se esta estudiando.
e Cuando se tiene una muestra disponible de la poblacion.
e Cuando los parametros desconocidos para completar la distribucion, se pueden

estimar de la sola muestra actual.
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Muestreo con
reemplazo de los
datos. Tomando B
muestras de tamafio
n.

oy L4
Poblacién o proceso a,’
estudio !

Muestra actual de la
poblacion o proceso
en estudio (Usada
para estimar los
parametros del
modelo).
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Capitulo 1

Figura 1.7 Diagrama del método de Bootstrap paramétrico.

Suponga que se tiene una muestra X;, X, ..., X,, de una distribucién, con una

distribucion de densidad f{x/6), donde 6 es un vector de parametros. Se puede estimar 0

con?, que es el Estimador de Méaxima Verosimilitud del muestreo.
X}, X} X, ~ f(X10)

Si se toman B muestras, se puede estimar la varianza de 6* usando:

2

Var *B(é) =

1 & (s T
3—1;1[9i_0j

* A

Donde: 0 es el estimador de la observacion i-ésima y 0 esel promedio del estimador

A

de la muestra tomada. Ver Cassella y Berger (2002).
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