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® Xi,..., X, har
simultanpunktsannsynlighet /-sannsynlighetstetthet
f(x1,.-yXn;01,...,0m), der 61,...,0,, er ukjente
parametere.

° Yi ¢nsAker a estimere dissAe ved Ahjelp av estimatorene
01 =01( X1, .., Xn)yoos O = O( X1, ..., Xp) .

® For noen fordelinger har vi “naturlige” estimatorer, slik som
p= % for p i en binomisk fordeling.

® Dersom vi ikke har noen slik estimator, trenger vi
estimeringsmetoder. Vi skal ta for oss to slike:
momentmetoden og maksimum likelihood.
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gitt ved

E(XF) = S XKF(x;01,...,0m) hvis X; er diskret
e [ x*f(x;01,...,0m)dx hvis X; er kontinuerlig.

® Det k-te empiriske momentet er gitt ved
1 n
k
=D Xt
i=1

® Momentestimatorene él, e ém for 01,...,0, er da
Igsningene til likningene

1 n
;Zx,k =E(Xf), k=1,....m.
i=1
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Eksempel
X1, ..., X, uif Bernoulli(p).
® Laf(xy,...,xp; 01,...,0m) vaere
simultantettheten /-punktsannsynligheten til Xi, ..., X,.
® Na3r vi ser pa denne som en funksjon av 601, ...,0, for gitte
data xi, ..., x,, kalles den likelihood-funksjonen.
® Makimum likelihood-estimatene A A
(sannsynlighetsmaksimeringsestimatene) 01, ..., 0., er de
verdiene av 0y, ..., 0, som maksimerer likelihood-funksjonen.

Tilsvarende makimum likelihood-estimatorer (MLE) far en ved
3 erstatte de observerte dataene med de stokastiske variablene
X1,..., Xn.
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Xt ..., Xo %5 N(u, 0?) og vi vil finne MLE for 11 og 2.

Eksempel

X1, Xn uif Gamma(a, [3) og vi vil finne MLE for « og f.
e Ofte er det ikke mulig 3 finne et analytisk uttrykk for

maksimum likelihood-estimatorene.

® Da m3 en i stedet maksimere likelihood-funksjonen numerisk.
I Python finnes en funksjon stats.gamma.fit som gjgr dette.
Tilsvarende for andre fordelinger.

Eksempel
Maksimum likelihood-estimater for nedbgrsdataene.
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X, ... Xo L N(u, 02) og vi vil finne MLE for o.
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MLE og den deriverte av likelihooden

® S3 langt har vi bare sett pa tilfeller der de partiellderiverte til
(log-)likelihood-funksjonen er lik 0 i maksimum
likelihood-estimatene.

® Det er imidlertid ikke alltid tilfellet.
Eksempel

Xi,.... Xy %% U[0,0] og vi vil finne MLE for .



