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1. Introduccion

* Estimacion parametrica
e Estimacion no-parameétrica

* Ventajas

 Inconvenientes
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1. Introduccion

e Supongamos que
— Disponemos de n observaciones de y, X.

— Pensamos

y, = m(x,) t €

e Deseamos estimar

— Funcion de densidad de y

— La funcion m
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1. Introduccion

1.1. Estimacion paramétrica

« Supuesto 1: m es lineal y, =a+bx+e,
* Supuesto 2: e = N(0,0%)
—Implica y./x, = N(a+ bxt,Gz)

 Esttimamos a, b, G

9, /x,=N(a+bx,,067)
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1. Introduccion

1.2. Estimacion no-paramétrica

* No ex1g1mos a priori que
— la densidad de y

— la funcion m

pertenezcan a una familia parametrica

» Trataremos de estimarlas dejando que los
datos “hablen por si mismos”
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1. Introduccion
1.3. Ventajas

 Principio de parquedad

e M¢étodo tlexible

— (Qué método parametrico?

* Facil de implementar

« Evitamos el error al elegir

— funciones de densidad erroneas

— m erronea
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1. Introduccion

1.4. Inconvenientes

* Muestras grandes

 EXxisten varios no-parametricos

— (Qué método usar?

e Resultados menos intuitivos

 Inferencia
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2. Funciones de densidad

 Introduccion

* Tipos de estimacion no-parameétrica
— Histograma
— Kernel
— Kernel adaptativa

— “Vecino mas cercano’”

 Estimacion kernel
— Propiedades

— Datos multivariantes
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2. Estimacion funciones densidad

2.1. Introduccion

 Densidad univariante

* Ejemplo
— Copas y Fryer (1980)
— y,duracion 86 pacientes tras suicidio

— Notese:
° y > O

* y suele ser pequena

Maximo Camacho Estimacion no-paramétrica

10



2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

» Histograma

» Kernel: Rosenblatt (1956)

* Vecino mas cercano: Loftsgaarcen y Quesenberry

(1965)

» Kernel variable: Breiman, Meisel y Purcell (1977)
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica
1. Histograma

e Sean:

— Un punto de partida y,,
— Unradioh

 Para cada natural m se define
— Labola [ y,#mh, y,+(m+1)h ), m=0,1,2,...

#B.
nh

f(y,) =
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

* y,=-50
« h=30
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0,009

0,008

0,007

0,006

0,005

0,004 —

0,003

0,002+

0,001 +

-50

1. Histograma

1.

o o =) [) [=) [=) IO IO I IO I IO I [«) I Io I Io I !
- = A o) " — = A o " — = A
— — N o I < < ) © © ™~

Estimacion no-paramétrica

13



2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

* Ventajas

— Facil aplicacion

Maximo Camacho

1. Histograma

 Inconvenientes
— Depende de y,

— Discontinuidades:
no derivadas

— Multiples
explicativas
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: definiciones

* Una funcion de densidad {(y) satisface:

1. Tf (y)dy=1

2.1(y)=0

* Una funcion kernel K(y) solo satisface 1
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: estimador

e Definimos estimador kernel:

I Y=Y
f(y)—nhlZ:lK( , )

* Simplificamos: K es la normal
estandarizada
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: intuicion

n

fy)=— Y KA

F(y ) a

P
><l
><l
><l
>4
P
R
<
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion Kkernel: el papel de h

fy)=— Y KA

F(y ) a

>¢4
>4
>¢4
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: kernel a examen

* Ventajas: ciertos K ° Inconvenientes

— f(y) funcién densidad — Eleccion de K, h

_ f'(y) Continua — h ﬁja: pI’OblemaS cn

— f(y)diferenciable dl?trljblC.IOIleS
asimetricas
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: kernel a examen

h=15

./ LA TN N

\ \ \ \ \ \ = if \
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

2. Estimacion kernel: kernel a examen

h=60

-200 -50 100 250 400 550 700 850
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica
3. Estimacion kernel adaptativa

e Definimos

n | | y—Y.
f(y)=— ) —K 1
W= B KE

) adapta la ventana a cada observacion: resta peso

a observaciones ‘‘aisladas”
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

3. Estimacion kernel adaptativa

-200 -50 100 250 400 550 700 850
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica
4. Estimacion “vecino mas cercano”
* Consideremos: d (x,y) =|x -y |

* Ordenamos: d; (y)<d, (y) <...<d, (y)

d (y )= distancia entre ( observacion mas lejanaay,y )

Yy

 Definimos f =
V)= nd (y)Z d, (y)

k~n"(1/2)

* Ventana grande (curva suave) en obs. atipicas
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2. Estimacion funciones densidad

2.2. Tipos de estimacion no-paramétrica

4. Estimacion “vecino mas cercano”

Bod _

-200 -50 100 250 400 550 700 850
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

1. Supuestos adicionales

e K simétrica e fderivadas

continuas de

[ K (t)dt = 1 .
‘ cualquier orden

[ tK (t)dt = 0

t°K(t)dt =k, #0
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

2. Error Cuadratico Medio: definicion

ECM = [E(f(v) - f(v)) oy
= [ -EfMfdy  [isesgopdy

+[Ef(y)-Ef(yfdy  J (varianza) dy
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

2. Error Cuadratico Medio: sesgo

J (sesgo)? dy

Aplicar propiedades de K
Expansion de Taylor

o~
—
—

1 4 2 X 2
Z h (k 2 ) J t''(y)"dy
(Aumenta con h)
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

2. Error Cuadratico Medio: varianza

|varianza dy

Aplicar propiedades de K
Expansion de Taylor

1

= — [ K (y)*dy
nn

(Disminuye con h)
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

3. El papel de la ventana

* h: aumenta sesgo y diminuye varianza

sy = )7 (RO ) (o) et

— minimiza el ECM
— pequena para
* n grande

 densidades fluctuacion rapida
[ J — -1/5
hyoy = 1.06 G 1
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

4. El papel del Kernel

ECM,y = gl f", [K(y)dy)

* Es minimo para Epanechnikov (Ke)

* Compararemos ECM de otras Kernel con

Ke para analizar eficiencia relativa
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

4. El papel del Kernel
Kernel K(®) Eficiencia
—il—lyz IN5 lyl<As
Epanechnikov | | 4 5 1
_ 0 resto
Gausiana | 1/+/27 exp((1/2)y?) 0.95
Rectangular 1/2paraly |<1,y Oresto 0.93

Maximo Camacho
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

4. Eleccion de h

 Validacion cruzada maximo verosimil

* h tal que maximiza

VCMV (h) = 1flog i (y:)

ni=1

* Buscando entre ( 1/4 hy,,, 3/2 hy,, )

opt >
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

5. Propiedades asintoticas
* Consistencia puntual. Bajo f continua y:
- J K@) dy <o, [K(y)dy =1
-y K({y) [ =0 SL[y | = o0
—h —0 y nh — e SI N —> oo
entonces

f(y) = f(y)
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

5. Propiedades asintoticas

e Consistencia funcional.
— Bajo los supuestos anteriores

— K no negativa

entonces, con probabilidad 1:

1S = f(»)|dy—0
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

6. Datos multivariantes

* Suponemos Y, vector d-dimensional

* Definicion
f(Y) = K
AR IS
* Ejemplo: s1 el Kernel es gausiano

K(Y)=(Q2r)"? exp(-1/2Y"'Y)
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2. Estimacion funciones densidad

2.3. Estimacion Kernel

6. Datos multivariantes: consideraciones

* Gran importancia de las colas

* n grande. Ej.: para asegurar ECM (y =0) <0.1

—d=3............. n> 67
—d=5............. n> 770
—d=10............ n > 850.000
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3. Estimacion de funciones

e Introduccion

 Nadaraya-Watson
— Estimacion

— Propiedades asintoticas

e “Vecino mas cercano”
 Muchas variables explicativas

* Prediccion
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3. Estimacion de funciones

3.1. Introduccion

* Disponemos {y,, X, } 1=1,...,n
* Suponemos y,=m(X,) + e,
* Tratamos de estimar m (x) sin hacer ningun

supuesto previo sobre la naturaleza de m
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3. Estimacion de funciones

3.2. Nadaraya-Watson : estimador
c SiE(e/x)=0
» m)=E(y/x)=[yfy/x)dy
= [y fy, %)/ f(x)dy

 El estimador natural de
— 1 (x) es K (x)
-t (y,.x)=K(y,x)
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3. Estimacion de funciones

3. 2. Nadaraya-Watson: estimador

* Bajo los supuestos K

— Media 0: [ yK (y,x)dy=0
— Marginalizable: [ K (y, x) dy = K (x)

* Nadaraya y Watson (1964)

It
m(x) = NG W Z W (X;)y;
23
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3. Estimacion de funciones

3. 2. Nadaraya-Watson: propiedades asintoticas
» Si1 K satiface
— [ 1K |du<e
— Iimu K(u) =0, cuando |[u|— o
« m(x), f(x), 6% (X) continuas en X
¢ f(x)>0

entonces h 0
m(x)—*
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ECM =

3. Estimacion de funciones
3. 2. Nadaraya-Watson: ECM

E(m(x) - h(x)) dy

—

(sesgo)?dy + [varianza dy

=h* B2(x) + n'! h'! V(x)

donde B2(x) y V(x) dependen de:

m, 'y var(x)
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3. Estimacion de funciones
3. 2. Nadaraya-Watson: papel de h

Serie: tasa crecimiento US GDP 1947.2-2000.3

M o

o s dmSa ool

h=001| —— Seriereal — Serie estimada
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3. Estimacion de funciones
3. 2. Nadaraya-Watson: papel de h

Serie: tasa crecimiento US GDP 1947.2-2000.3

\“\“miﬂh ” ” " W)“ }U‘ }‘ ”i H 4"%“'““ |

h=2 —  Serie real ——  Serie estimada
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3. Estimacion de funciones

3. 2. Nadaraya-Watson: eleccion de h

* Hardle y Vieu (1990)
» Para series temporales: validacion cruzada

* h que minimiza

CV(h) = l i (Yi — ﬁli(Xi))z

n o
n |
con mi(Xi):n_IEYjW(Xj)
1#]
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3. Estimacion de funciones

3. 3. Estimacion vecino mas cercano

m(x)=n" Z W (X)Y;

donde w,. (x) =n/k s1 x; es una de las k

observaciones mas cercanas a X (0 en otro caso)

 Efectosdek

— k>=n = serie estimada = mediade y

— k=1 = serie estimada = serie real
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3. Estimacion de funciones

3. 3. Estimacion vecino mas cercano

* Ejemplo. Queremos m(4) con k = 3 en:

1 2 3 4 5
2 4 5 5 6

0O 0 /3 1/73 1/3

e

<

« m(4)=(5+5+6)/3
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3. Estimacion funciones

3.4. Datos multivariantes

o T variables explicativas = T Tn

e Reduccion de la dimensiond > d’ =5

— Proyection Pursuit
(eliminar las que mas disminuyan la varianza)

— Analisis de componentes informativos

(eliminar las que menos aumentan el sesgo)
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3. Estimacion funciones
3.5. Prediccion

* Ver comentarios de prediccion en STAR
» Solo a titulo orientativo, supongamos

— Y15 Y255 Yn

—y,=m(y. )¢
» Para predecir:

— Estimamos m con informacion hasta n
Yoper = m(y,)
Yoso = M (Y ,40)

}A]n+3 — Iﬁ (}A, n+2)"‘

Estimacion no-paramétrica

— Predecimos :
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