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INTRODUCCION

En el contexto de las pruebas estadisticas
de Bondad de Ajuste, existen problemas en los que se requie-
re del desarrolle de nueva metodologfa y/o evaluaclédn de
la ya existente. Uno de estos problemas corregponde al dise-
fio de pruebas multivariadas y, de manera particular, para
la Distribucién Narmal Multivariada ( D'Agostino y Stepnens.
1986, p. 4 ).

Con el objeto de dar msolucién al problema

en el caso multivariado simple, de manera natural surge

la inguietud de investigar una extensién de las estadisti-
cas de Kolmogorov-Smirnov y de Cramér-Von Mises; sin embar~
go Simpson(1951), Rosenblatt(1952) y recientemente Leurgans
(1983), han hecho sefialamientos en el sentido da gque dichas
estadisticas no se generallzan adecuadamente a esta situa-
cién,debido a que la distribucién asoclada no es la misma
para todas las distribuciones continuas cuando se aplican

a) caso multivariade.

Rosenblatt(1952) propuso una generallzacién
de la Transformaciédn Integral de Probabilidad gue, bajo

la hipdtesis nula ( si éata éspecitlca una Distribucidén
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abscelutamente continua ), genera una muestra aleatoria
uniformemente distribuida sobre el hipercubo unitarioc
k-dimensional Ik # trasladandoc de esta manera el proble-
ma general de probar ia bondad del ajuste en el casc

multivariado simple, al de probar multiuniformidad.

Conslderando este enfogue, resulta eviden-
te la importancia de evaluar este procedimiento,con base
en un estudio comparativo de potencia entre distintas
pruebas de uniformidad multivariada en relacién a aliter-

nativas derivadas de la Transformacldn de Rosenblatt.

Después de revisar la literatura existente
relacionada con el tema, se encontré como antecedente
reciente, un trabajo de Fattorini(1983) en el cual se
compararon algunas pruebas de uniformidad multivariada
entre las gque se ipcluyeron las de Watson(196l}, Anderson
(1966) y Weiss{1958) ante un grupeo de alternativas a 1la
upiformidad resultaptes de aplicar la Transformacidn de
Rosenblatt para el caso Normal con paridmetros conocidos.
En su estudio, Fattarini supone errores en los pardmetros
especificados de l1a DPistribucién de tal forma que, al
aplicar la transformacidn, se obtienen alternativas a la

uniformidad bajo las cuales se hizo un estudio de potencia.
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Con base en sus resultados, Fattorinil recomienda
el uso de las pruebas U2 ¥ PME ( gue se describen més adelante )
comoc los mejores métodos para probar la multlupiformidad resul-
tante de transformar las muestras multivariadas normales origi-

naleg.

El propdsito del presente cstudio es el de efectuar
una comparacién entre las pruebas cuyo uso recomienda Fattorini
y otras inciufdas aqui para probar la bondad del ajuste en el
caso multivariado simple, ampliando el andlisis ya mencionado
mediante la incorporacién de un niimero mayor de alternativas no
solo derivadas de errores en los parfmetros de la distribucién,
gino también, de desviaclones de la forma~disfribucional; en pare
ticular, de la normalidad, ya que esta es la distribucién supues-
ta.

En la scccibén I, se presenta 1la Transformacifn de
Rosenblatt y se establece una analogfa con el procedimiento en
@l caso unlvariado simple a través del empleo de ia Transforma-
cidén Integral de Probabilidad, para solucionar el problema de’
probar hondad de ajuste. En la seccién II se describen hrevemen-
te 1as pruebas inciuidas en el estudio para luego, an la seccidn
III, establecer las distribuciones nulas bajo las cuales se rea-
lizaron los anilisis. En la seccibén IV se presenta umn estudio
de simulacién en el cual se compakan las potencias de las prue-
bas cuando, 1as alternativas regultan de aplicar la transforma-

cidn de Rosenblatt en presencia de errores en loa parfimetros



especificados de la distribucidén. Asimismo, en esta seccidn, se
jhsbifica el haber efectuado un estudio ante este tipo de alter-
nativas; necesario ya que, iniclalmente. se han supuesto conogi-

dos los parimetros correspondientes.

En la seccién V se presentan los resultados del
estudio de Montecarlo correapondlente a desviaclones de 1a
normalidad. La seccifn VI se dedica al andlisis de una extensidn
de la metodologf{a aqui desarrollada para el caso compuesto; il.e.,

cuando los pardmetros de la distribucién se desconoccen.

Para finalizar. se resumen los aspectos mis rele-
vantes del estudic haciéndose algunos comentarios y recomenda-

ciones pertinentes.
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I.- LA TRANSFORMACION INTEGRAL DE PROBABILIDAD Y LA
TRANSFORMACION DE ROSENDLATT.

En el caso univariado simple, el problema
de probar 1la hipStesis de gque una muestra aleatoria
XprssesXy proviene de una poblacién con funcién de dis-
tribucidén continua Fo se resuelve mediante el uso de un
resultado conocida como la Transformacién Integral de

Probabilidad gque a continuacién se resume.

TEOREMA XI.l.-~ Sea X una variable aleatoria real con fun-
cién de distribucifn continua F. Entonces, la variable
aleatoria U = ¥ (X) tiene distribucién uniforme en el

intervalo (0,1).

aAgsi, bajo l1la hipbtesis nula, las transfor-
madas Uletxl),..., Un=F(Xn) constituyen una muestra
aleatoria de una distribucién uniforme en el intervalo
(0,1) y el problema se reduce al de probar el ajuste

a esta distribucién.

Una generalizaciédn importante de este resul-
tado aplicable al caso multivariado simple., debida a

Rosenblatt{1952), es la sigulente.
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'TEOREMA Y.2.- Sea X = (xl,...,xk)‘ un vactor aleatorio de
‘dimensidn k con funcidén de distribucidn absolutamente con-

tinua F. Entcnces, las k variables aleatorias

UI=F1(X1)

Up=Fal¥Xy | X4

-

U =F X, | Xpe_qoeeesXy)

son independientes y estan uniformemente distribuidas en
el intervalo (0,1)}; en donde F; es la distribucidn condi-
cional de X; dadas X; ;. Xy_gr++sr X Yy F; @8 la distri-

bucidén marginai de Xy -

En virtud de lo establiecido en el tearema
anterior, el probar la hipdtesis de que una muestra
éleatoria de n vectores S(iszxlfiJ""'xk(i)J P
i=l,...,n proviene de una distribucidn ahsolutamente
continua F, es equivalente a probar que las observacio-

nes transformadas g(i)= ko] (K(i)) constituyen una
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muestra aleatoria de vuna distribucidn uniforme scbre el
hipercuboe k-dimensional Ik, an donde G representa

el mapec de Rk a Ik proporcionado por la Transforma-

cién de Rosenblatt.

Notese gue existen k! transformacianes
gue corresponden a los posibles arreglos de las coorde-
nadas del vector y esto podria hacernocs pensar que el
procedimiento no es satisfactorio,ya que el investi- -
gador estaria en posibilidades (para dimensiones bajas
del vector) de efectuar una prueba con cada una de las
k! transformaciones,y elegir aguella particular en la
gue obtuviera el resultado que desea; sin embargo, como
el mismo Rosenblatt sefiala, este mismo riesgo se corre
en cualquier situacidn en la que existan varias pruebas

en el mismo conlexto.

HOTA TECNICA

Er el caso multinormal, ia Transformacién
de Rosenblatt equivale a transformar el vector estanda-

rizado a través del emplen de una matriz triangular in-



S

£er,"io:f tagi 'q_u'e cc’=% . La. matriz C es Gnica excepto por

10s signes. (cf. Graybill, 1269, p.299).

‘A fin de obtener ¢ de 3 , puede utlilizarse
el '_.‘Llamado "Mé&todo de la rafz cuadrada®* { o descomposicidn
‘de Cholesky. } que proporciocna un conjunto de fOrmulas para
el cdlculo de sus elementos { ver Graybill, 1969, pp. 298-299}.

ﬂt-;ﬁ%? 1Sy k

d=

e = (e~ E‘m')m 1<is ¥
1

A=
=1
(ou = 5 cacn)
cypm———22L_ . jej<isk
€13

Supéngase que el vector X tiene distribucién

Nozrmal con pardmetros po y 2. .

Bajo la hipStesis nula de Normalidad, 1a
variable

-1 o
z2=Cc (X - # ) ; CuCo=% .

tlene distribucién normal con pardmetros £ =0, 3 =I y la
Transformacifén de Rosenblatt se reduce a aplicar la Transfor-

macidn Integral de Probabilidad a cada uno de los elementos
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del vector estandarizado Z ; esto es,
U= BUX) =(2(2) « -.. . ®(Z) )

donde U esta uniformemente distribufdo sobre

Agui, e(.) denota la funcién de distribucién de

una normal (0,1) evaluada en . .

rodria pensarse que, para el caso normal con pardmetros
conocidos, serfa conveniente estandarizar 1as observaciones
previamente y probar la hipbtesls de gque las observaciones
provienen de una distribucién multinormal con vector de
mediag O y matriz de covarlanzas identidad; sin embargo,
recuérdese gue la transformacidén de Rosenblatt es un procedi-
miento de tipoc mas general cuyoc smpleo se estudiari para el
casc de 1a distribucidén Normal multivariada, donde dicha
transformacién equivale a la estandarizaci{én de lam ohserva-

cioneg a través de la matriz triangular C ya mencionada.
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II.— PRUEBAS DE UNIFORMIDAD MULTIVARIADA

IT.1.- PRUEBAS A® ¥ UZ.

Una condicidén neceparia para que una mues-
tra aleatoria k-variada U.....8, provenga de una digtri
bucidn uniforme en Ik. es que los elementos Uj.i
( j=1,....k7 Li=1,...,n) de la matri= muestral, constitu-
yan una muestra aleatoria de tamafio nk de una distribu-

cidn uniforme univarfiada sobre el intervale (0,1).

Debido al resultado anterior, es posible
detectar desviaciones de la multiuniformidad.,a través
del empleo de una prueba de uniformidad univariada apli-

cada a las nk observaclones de la matriz muestral.

Motivado por las recomendacicnes de
Quesenberry y Miller(1977), Fattorinl propone el uso de

2

1a estadistica U° de Watson; cuya f£ormula para este

waso viene a ser

v =w? k(@ - 0.5)°
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donde

nKk
vl = (1/12nk) + Z (2;-11 - u“)}z
. nk
' i=1

es la estadi{stica de Cramér-von Mises, calculada con los
elementos ordenados de la matriz muestral y . su media

2

aritmética. Las Tablas de la Estadistica U“ pueden consul-

tarse, poer ejemplo, en Stephens (1970).

De manera adicional, se propone el usc de

l1a egtadistica a2

de Anderson-Darling., ya que se ha demos-~
trado gue tiene potencia considerable contra una gran variedad

de alternativas a la uniformidad ( ver Stephens, 1974, 1986 ).

La férmula para el cdlculo de a2 es

nk

Az= -nk -(1/nk) :E: {21-1) [ln urgy * in {I - u(nk—1+1)l]

i=1

v
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l1os valores criticos de A% también’ puadén consultarse
en Stephens(1970) y, para una exposicidén mis detallada,

gse remite al lector a Stephensz(1986).

11.2.- PRUEBAS FME, AZ , U .

Con 1a finalidad de construir una prueba
multivariada basada en una visién unidimensional de 1los
datos, Fattorini(1982) propone el empleo de una métrica

no-euclidiana, a saber,

e { XX ) = max (1X-Y ). XY € r*.
-- 15jfx -

Con dicha métrica, la longitud de cada

observacibn muestral sobre I* se reduce a

1i = max { uj,i ) ; i=l,..4um
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Bajo la hipdtesis de multiuniformidad, las
1 constituyen una muestra aleatoria de una distribucién
Beta con pardmetros azk, b=1 ( en la notacidén usual ).
Por tanto, las longitudes ordenadas tienen valores espe-

rados

eryy= r{ n+l ) r{ i+1/k )
T{n+1/k + 1) r{t)

t I=1,...,n.

Fattorini construye, como medida de discre-
pancla entre las longitudes esperadas y las ocbservadas,

la cantidad

- RITTRRIT
- (%) (1
PME" = (1/ E:
n) R
(1)
1=1

* Abreviatura de “"Percentual Mean Difference”
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valores grandes de PME indicarédn desviaciones de la uniformidad.’

Lasg tablas correspondientes se citan en Fattorini(1983), donde
se menciona que se obtuvieron mediante simulacién en Fattorini
(1982}, para valores de n=5{1}10 ; k=1(1)10. Come no fué posible
obtener tal referencia, el attor de este trabajo se vid en la
necesidad de construilr la tabla correspondiente para valores de
n=10(10)50 ; k=2(2)6, que sBe presenta ensegulda ( la utilizacién
de esta tabla lievd exactamente a los mismos resultados reporta-
dos por Fattorini(1983) por 1o cual se considera que coinciden

con las tablas reportadas por &1 en su trabajo de 1982).
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TABLA II.Z2-1

PARA VALORES DE k=2(2)}6 Y n=10(10)50

¥

01

.05

.10

0.37261519
0.27383437
0.22135551
0. 19683650
0. 18045083

0.24803447
0.18211100
0. 15521938
0. 13402681
0.12214479

0. 19015558
0. 14298695
0.11327761
0. 10170064
0.08997579

0.15726304
0.11255850
0.09268827
0.08282939
0.07284173

0.13974531
0.09572883
0. 07723547
0.06849319
0.06060401

0.28650683
0.21635830
0. 17579351
0.15510365
0. 14060865

0.19755192
0. 14255764
0.12122319
0. 10396741
0.09461488

0. 145817689
0.11072543
0.09061293
0.07925264
0.07122590

0.12007266
0.08814742
0.07232317
©.06335995
0.05736731

0.10222705
0.07484879
0.06087321
0.05382583
0.04823511

0.24625751
0.18414554
0.15372618
0, 13526699
0, 12066292

0.17037872
0.12329415
0.10365157
0.09026473
0.08186284

0, 12932736
0.,09443227
0.07766051
0,06879316
0.06171054

0.04982777

0.08730762
0,06436847
0.05289679
0.04621512
0.04157374
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De manera inmedlata eos posible proponer
otras pruebas alternativas a PME, si se nota gue el pro-
bitema radica en probar el ajuste de las longitudes obser-
v;das a la distribucidn Beta con los par&metros ya indicados.
Se suglere entonces el procedimiento usual, que consiste en
el ugso de la Transformacién Integral de Probabilidad para,
posteriormente, efectuar una prueba de uniformidad univariada
sobre las observaciones transformadas; proponiéndose, concre-

tamente, las pruebas aZ Y U2 descritas antes.

El objetivo de modificar la prueba PME, se debe
a gque se espera incrementar la potencla mediante el empleo de

estadisticas mis refinadas gue PME.

La metodologia propuesta se resume como sigue:

1. Qalcular las longitudes ohrervadas

1, 0= max x { uy,y Yo+ i=1,....n

2. Transformar las longitudes observadas

mediante:

u, = 1 ; i=l....4n
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2

3. Aplicar la prueba A% o u? sobre las n

ohservaciones transformadas.

La aplicacién de las pruebas a? Y u? en este
contexto se denominaré, respectivamente, prueba Ai ¥ prueba
v
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IIX1.— DISTRIBUCIONES NULAS

Sigulendo el esquema de gimulacidn ge Fattorini
{19B3), sc conslderaron dos tipos de hipfitesis nulas para
los efectos de nuestre estudio. Ta primera de ellas, que
aqui llamaremos " de no correlacifn ", establece que los
vectores de observaciones provienen de una distribucidn

Normal multivariada con vector de medlas

¥={( 0,...,0 ).

y matriz de covarlanzas

‘R T.

La secgunda, 2 ia gque noe referiremos " de co-

rrelacién ", establece muitinormalidad con pardmetros

¥ = (0,....0)°
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V. 0.6

L 0.6

Note que se ha impuestoc una estructura re-

‘lativamente simple en tales pardmetros; a saber,

ez B 000 )
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Es importante seffalar que, sin pérdida de
generalidad, en ambos casos se han considerado como parimetros
de lasg distribuciones marginales, la media igual a cero y la
Qarianza,unitaria como consecuencia de que, al aplicar la trans-—
formacién de Rosenblatt., estos valores conocidos no influyen

en los resultados.

Por otra parte se aclara la necesidad de
evaluar los procedimientos bajo los dos tipos de hipdtesis
nulas descritas anterlormente; ya que, aunque el esquema no
es muy general, nos permite estudiar el comportamiento de la
metodologia propuesta en el caso de variables correlacionadas,
donde la transformacién de Rosenblatt afecta de manera distin-
ta a ¢ada componente del vector; asi como en el caso contrario,

donde la transformacibén es jdéntica para todas las componentes.
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IV.~ ESTUDIO PARA FALLAS EN LA ESPECIFICACION DE PARAMETROS
MAS NO EN LA FORMA DISTRIBUCIONAL

Antes de iniciar la descripcién de esta parte
del trabajo, conviene reflexlonar sobre la vatidez de la misma,
ya que bien podrf{a cuestionarse debido a que, en el caso simple,

se suponen conocidog los parfimetros de la distribuclén y por

tanto pudiera parecer irrelevante el considerar alternativas
relacionadas con errores en ellos. A continuacién se exponen

brevemente las razones.

Primeramente, se efectud tal estudic con el
objeto de comparar los resultados aquf obtenidos con los repor-
tados por Fattorini(1983) debido a que, al obtener alternativas
a 1a uniformidad que resultan de transformar con errores en los
pardmetros, se evaldan las potencias de las pruebas ya descritas
ante este tipo particular de desviaciones de la hipdtesis nuia,
en la que se establece multiuniformidad de las observaciones

transformadas.

En segundo lugar, en la prictica, no necesaria-
mente se conocen los pardmetros de la distribucidn, sino que ge

suponen conocidos. Esto obedece muchas veces a que los pardmetros
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se relacionan con. cantldades en un modelo bisico, gque bien pudie-
.ra no ser el correcto. As{, el scflalar un elemento especifico de
una familia de distribuciones en la hipdtesis nula, es una afir-
macién muy fuerte que puede no ser cierta debido a un error tanto

en la forma distribucional como en ios parimetros especificados.

) En lo gue respecta a las distribuciones alterna-
tivas relacionadas con desviaclones en los parémetros, se plantea-
ron varios tipos de éstas, tomando en cuenta una estructura de
equicorrelacidn y varianzas idénticas en la matriz de covarianzas;
dando mayor énfaslie en errores ¢gue pudiesen ocurrir en el vector
de medias. Nuevamente se seflala dque, aungue estas alternativas
{ congruentes con el esguema indicado en la seccidn anterior ) no
permiten tener un alto gradeo de generalidad en cuanto a las conclu-
siones que se obtengan, son suficlentes para explorar el comporta-
miento de las pruebas ante clertos tipos de desviacliones de 1la

hipdtesis nula.

Fara ol ciicule de las potencias empiricas de
las pruebas, se generaron mil muestras aleatorias de cada una de
las alternativas seleccionadas y para cada tamaiio de muestra
n=10{10)50, Las pruchbas se efectuaron a un nivel de significancia

del 5%.
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Para la simulacién de vectores multinormales
se utilizd un método aparecido en Scheuer y Stoller{l1962) y re-

ferido por Naylor et al (1966),

Las tablas IV.l a IV.10 resumen los resultados
obtenlidos mediante el porceso de simulacién. Dichoa resultados
cubren los casos en que se ha supuesto no correlacidn entre l1as
componentes de los vectores, asi como aquél en que las varlables
estan correlaciocnadag; restringiéndose todas ellas al caso bivaria-
do. En cada tabla y, para cada alternativa, se seifiala mediante el
simbolo {(+), agquella prueba que tuvo el mayor nimerc de casos de
rechazo. .

A partir de las tablas, es claro que en el plan-
teamiento de las alternativas so ha tomade en .cuenta el factor de
orden en las componentes del vector de medias, para el caso de varja-
bles correlacionadas. Esto se debe a gque, a prlorl, es posible deter-
minar que la potencia dependeri de la componente afectada, en virtud
de que la transformacién de Rosenblatt, afecta de manera distinta a
cada una de las variables. De la misma forma se anticipa que, bajo la
hipétesis de no correlacién. se anula este efecto ya que las distri-

bucjones condicionales coinciden con las marginales que son idénticas,

Por csta razdn, bajo la hipbétesis nula de no corre-
lacién, no se evaliia la potencia contra todas las alternativas por
eliminarse este efecto de orden; excluyéndoge todas aquellas constitu-
idas por permutaciones de un mismo conjunto de valores de las componen-

tes del vector de medias.
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TABLA IV.1
Cagos de rechazo para altermativas parametrlzadas
Dimension k=2
Variables no correlacionadas
Tamane de micstra n=10
Nivel de sigqnificancia: 0.05

Simulaciones: 1000

Atremativa Pruebas
Vector de Medlas Varlanza  Correlacidn u 2 Az PHE A,z‘ Ui
{ 1;. o) 1.0 0.0 278 597 561 653+ 304
(-1, 0 ) 1.0 0.0 240 586 + 303 o4 133
(1, 1) 1.0 0. 828 994 + 955 961 696
{-1,-1 %) 1.0 0.0 826 997 + 956 860 699
-1, 1) 1.0 0.0 q14 35k 291 447 + 182
(0, 0) 2.25 0.0 374 465 + 227 a9 219
(o, 0) 0.36 0.0 609+ 85 10 92 331
(g, 0) 1.0 0.9 204 194 3|0 + 339 138
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TAELA IV.2
Casos de rechazo para alternativas parametrizadas
bimension k=2
Vvariables no correlacionadas
Tamafio de muestra n=20

Nivel de significancia: 0.05 Similaciones: 1000
Alternativa Pruebas
Vector de Madias vVarianza Correlacién u? a2 PME A;‘: ui
{1, 0)" 1.0 .0 472 B59 825 899 + 507
{-1, 0 )~ 1.0 0.0 492 881+ 517 536 247
{1, 1) 1.0 0.0 589 1000+ 998 996 948
{=1,-1}" 1.0 0.0 985 999 + 996 g98 851
(-1, 1} 1.0 0.0 723+ 624 492 72 318
(0, 03" 2.25 0.0 681 708+ 258 590 412
{ 0. 0 )" 0.36 0.0 947 + 550 36 394 693
{0.,0) 1.0 0.9 182 179 574+ 547 234




TABLA IV.3
Casos de rechazo para altermativas parametrizadas
Dimengion k=2
variables no correlacionadas
Tamafio de muestra n=30

_Nivel de significangia: 0.05 Simiacionas: 1800
Alterpativa Pruebas
Vector de Medlas Varianza Correlacién 4] 2 Az PME af: u,f
{1, 01} 1.0 0.0 706 967 949 984+ 738
(-1, 0)° 1.0 0.0 681 972+ 668 €64 325
(1, 1) 1.0 0.0 1000+ 1000+ 1000+ 1000+ 998
(-1,-1 )° 1.0 0.0 1000 + 1000+ 1000+ 1000+ 1000+
(-1, 1) 1.0 0.0 898 + 837 662 830 455
{0, 01) 2.25 0.0 BS6 B79+ 423 735 605
{0, 0) 0.36 0.0 995 + 884 211 702 B90
to, 0) 1.0 0.9 104 191 788 + 723 368
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TAELA IV.4
Casos de rechazo para alternativas parametrizadas
Dimension k=2
Variables no correlaclonadas
Tamafio de muestra n=40

_Nivel de sigqnificancia: 0.05 Simulacionag: 1000,
Alternativa Pruehbag
Vector de Medias Varianza Correlacidn 4] 2 a? PME Ai U:
(1, 0% 1.0 0.0 817 996 9487 997+ 853
(-1, 0} o 1.0 0.0 806 995 + 781 778 434
{1, 1) 1.0 0.0 1000+ 1000 + 1000+ 1000+ 1000 +
{(-1,-1 ) 1.0 0.0 1000+ 1000 + 1000+ 1000+ 1000 +
(-1, 1) 1.0 0.0 976+ 936 B80O3 Q3 596
{0, 0) 2.25 0.0 940 4951 + 517 838 733
(0, 01 0.36 0.0 1000+ 981 369 B62 951

(0. 0} 1.0 0.9 187 185 690+ B30 461
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TABLA IV.5
Casos de rechazo para alternativas parametrizadas
Dimenston k=2
Variables no correlacionadas
Tamafle de muestra n=50

Nivel de sigqnificancia: 0.05 Simiaciones: 1000
Altermativa Pruebas
Vector de Medias Varianza Correlaclén u? a2 PME 3\% U‘2{

(1, 0} 1.0 0.0 892 999 998 1000+ 914
(-1, 0 }* 1.0 0.0 906 998 + 851 841 499
(1, 1) 1.0 0.0 1000+ 1000 + 1000+ 1000+ 1000+
(-1,-1 ) 1.0 0.0 1000+ 1000 + 1000+ 1000+ 1000+
(-1, 1) 1.0 0.0 986+ 978 862 974 712
(o, 0) 2.25 0.0 978 985+ 580 917 821
(g, o) 0.36 0.0 1000+ 999 537 954 987
)

(o0, 0)" 1.0 Q.9 186 201 936+ B93 574
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TAELA 1IV.6

Dimension k=2
Variables correlacionadas
Tamafio de muestra n=10
Nivel de significaneia: 0,05

Simulaciones: 1000

Altermativa Fruekas
Vector de Medias Varianza Correlacién v? a2 PME Aﬁ Lﬁ
(1, 0) 1.0 0.6 202 272 350 466+ 180
{0, 1) 1.0 0.6 310 792 763 851+ 479
(-1, 0 )" 1.0 0.6 270+ 247 128 180 86
{ 6,21 ) 1.0 0.6 as3 783+ 376 366 166
(1, 1) 1.0 0.6 530 g8+ 759 827 410
(~1,-1 )~ 1.0 0.6 519 000+ 760 765 377
{1,-1 ) 1.0 0.6 953 987+ 237 417 182
(-1, 1 )" 1.0 0.6 927 980 974 999+ 911
(o, 0) 2.25 0.6 37 462+ 221 418 221
(0,0} 0.36 0.6 611+ 91 12 s 328
(0, 0)° 1.0 0.0 13 108 135 193+ 76
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TABLA IV.7
Casos de rechazo para alternativas parametrizadas
Dimension k=2
Variaobles correlacionadas
Tamafio de muestra n=20

Nivel de significancia: 0.0S Simulaciones: 1000
Alternativa Fruchas
Vector de Medias Varianza Correlacién U 2 2 ez A2 9
(1,0 )" 1.0 0.6 523 487 558 728+ 332
{o,1)° 1.0 0.6 677 977 963 986+ 806
-1, 0" " 1.0 0.6 494+ 458 i7é 293 132
(0,-1) 1.0 0.6 697 sa8+ 614 611 250
{1 1) 1.0 0.6 858 997+ 972 9a0 . 797
(-1,-1 )" 1.0 0.6 6859 992+ 951 958 691
{1,-1 ) 1.0 0.6 999 1000+ 378 648 313
(-1, 1)° 1.0 0.5 989 1000+ 1000 3000 997
(0, 0)" 2.25 0.6 684 709+ 256 588 416
{0,0) 0.36 0.6 951 + 549 ag 392 695

(o, 0) 1.0 0.0 168 155 203 263+ 65
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TAEBLA IV.B
Casos de rechazo para alternativas parametrizadas
ion ¥=2
Variasbles corpelacjionadas
Tamafio de meestra ne=30

Nivel de siunificancia: 0.05 Simulaciones: 1000
Alternativa Pruchas
Vector de Medias Varianza Correlaclén u? a2 PHE Ai UJZ‘
t1, 0 1.0 0.6 711 675 737 879+ 507
(a9, 1) 1.0 0.6 882 999 + 995 99%+ 943
(-1, 0)° 1.0 0.6 13T+ 702 259 422 203
{ 0,-1 ) 1.0 0.6 874 957 + 794 72 424
(1 1) 1.0 0.6 §70 1000 + 998 999 925
(-1,-1 )" 1,0 0.6 971 1000 + 994 998 a2
{1.-1) 1.0 .6 1000+ 1000 + 558 788 473
(=1, 1) 1.0 0.6 1000+ 1000 + 1000+ 1000+ 1000+
{0, 0) 2.25 0.6 855 882 + 424 739 601
(o, 0 0.36 0.6 =1- - 7 890 216 710 900

{0, 0 1.0 0.0 242 211 319 385+ 105
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TABLA IV.9

Dimension k=2
variables correlacionadas
Tamafic de muestra n=40Q
Nivel de significancia: 0.05

Simlaclenes: 1000

Alternativa Pruchan
Vector de Medias varianza Correlacién u 2 Az PME A'zc U'Jé
(1, 0 1.0 0.6 84s 820 843 944 + 650
(o0, 1) 1.0 0.6 946 1000+ 1000+ 1000+ 983
{-1, 0 ) 1.0 0.6 830+ 784 32 495 237
(0,=-1)" 1.0 0.6 965 1000+ 903 [:]:13 550
{1, 1) 1.0 0.6 994 1000+ 1000+ 1000+ 886
(-1,-1 )" 1.0 0.6 993 1000+ 1000+ 1000+ 951
{1,-1) 1.0 0.6 1000+ 1000+ 681 907 603
(-1, 1) 1.0 0.6 1000+ 1000+ 1000+ 1000+ 1000 +
(o, 0) 2.25 0.6 944 950+ 511 841 732
{0, 07 0.36 0.6 1000 + 8579 366 860 951
(o0, 0) 1.0 0.0 337 275 440 515+ 130
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TABLA IV.10

Casos de rechazo para altermativas parametrizadas

b

imension k=2

Variables correlacionadas
Tamaiic de muestra n=50
Nivel de significancia: 0.05

similaciones: 1000
Alternativa Prueghas
Vector de Medias Varianza Correlacién uv? aZ FME A: U'zc
(1,0} 1.0 0.6 911 892 895 96B+ 693
(0,11} 1.0 0.6 989 1000+ 1000+ 1000+ 997
(-1, 0)° 1.0 0.6 923+ 895 384 584 299
{ 0,-1)" 1.0 0.6 990 1000+ 958 944 647
{1, 1) 1.0 0.6 999 1000+ 1000+ 1000+ 997
{-1,~1 ) 1.0 0.6 999 1000+ 1000+ 1000+ 980
{ 1.-1 )" 1.0 0.6 1000+ 1000+ 758 954 723
(-1, 1 )° 1.0 0.6 1000+ 1000+ 1000+ 1000+ 1000+
{0, 0) 2.25 0.6 950+ 986 583 ‘916 822
{0, 0) 0.36 0.6 1000+ 1000+ 540 955 930
(o, 0} 1.0 0.0 405 374 514 588+ 149




De los resultados numéricos de 108 procesos
de simulacidn para esta clage de alternativas reportades en
las tablas anterlores, se desprenden las sigulentes ohserva-

cicones referentes al comportamiento de las pruebas.

Bajo 1os dos tipos de hipdtesis nulas consi-
deradas, las pruebas u? b a2 mantienen invariante su potencia
con respecto a loB cases en que se sub-estime o sobre-gstime
una componente del vector de medias. Por el centrario, las
pruesbas PME. Ai ¥ Uﬁ tienen como caracteristica gue gu potencia
es mayor cuwando se incurre en un erxor por sub-estimacidn que
cuandge éste corresponde a un error por sobre-estimacibn. Se
conjetura gue la raz&n de aste comportamiento estriba en que
ias pruebas Uﬁ ' aﬁ y PME, procesan la informacidn a través
de 1a méxima componente de cada vector observacién. Se inflere
que un procedimiento basado en las componentes minimas, tendré

un comportamiento inverso al aqui observado.

Cuando se preaentan desviaciones en mis de

_una conponente del vector de medias, si &stas son en el mismo
sentido ( todas positivas o todas negativas ), 108 resultados
mueatran que todas iaa pruebas se comportan adecuadamente; en

esgpacial hz. PME ¥y A% en muestras pequeflas.
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Un caso de interés es cuando no todas las
componentes se afectan en el mismo sentido. Al conswitar las
tablas, se aprecia gue las pruebas mds potentes fueron Az,
b4 aﬁ . Tiene esta dltima el inconveniente de que.su potencla

varfia en funcién del nimero de componentes sobre y sSub-estimadas;

comportamiento gimilar al presentado por PME y Ui .

Bajo la hipbtesis nula de no correlacibn, 1la
potencia de las pruebas no depende de cuales componentes se
afecten ni del orden, como ya se menclond con anterioridad. Bajo
la hipbétesis nula de correlacibn, esta potencia depende de las
componentes afectadas; observindose que &sta aumenta a medida

que las desviaciones ge presentan en las (ltimas componentes.

A este miamo respecto es importante sefialar
que la prueba Uz parece ser menos sensible gque las otras al

efecto de orden indicado.

Para la alternativa correspondiente a la
sub-estimacidn de la varianza, las pruebas mis potentes fueron
Uz, Az, y Ai con una ligera superioridad de las dos iitimas en
muestras pegquefias. En el caso contrario, cuando se sobre-estima

iz varianza, la potencia de las pruebas dismipnuye considerahle-
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mente para tamafios de muestra pequeiios, excepto la de u? que

ge muestra muy superior a las demis.

Una observacidén importante es gue, para la
alternativa de sobre-estimacién de 1la varianza, la prueba PME
ragultd ser sesgada { para preobar la hipdtesis con s= 0.05,
se obtuvo una potencia inferlior a 0.05 ). Debido al nimero de
simulaciones, si el nimerc de rechazos observado es menor a
39, se rechaza la hipftesis de que l1la prueba es insesgada { con

un nivel de significancia del 5% ).

Referente a las alternativas en que existe
error en la correlacién, se puede apreciar gue, bajo la hipbte-

2 2

sig nula de no correlacién, las pruebas U y A" las detectan

con bafja potencia v. aparentemente, &sta no aumenta con el tama-~
fio de muestra; siendo PME y Ai las mis potentes. No obstante,
bajo la hipétesia nula de correlacidn, este defecto se corrige
8iend6 ahora lia pruebas Aﬁ Y Uz las gque presentan la mayor
potenéia. Las gr&ficas IV.1 y IV.2 sigulentes nos permiten

aprecliar con mayor claridad esta situacidn.
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GRAFICA IV.l 2 2
Efecto del tamafio de muestra sobre la potencia de las pruebas U™ y A
cuanda se ha supuesto no correlacién y en realldad e= 0.9

' —— Potencia de Uz
... Potencia de A

potencia |
0.51

0.4 4

3 Lo s serace®
AL IR +

10 20 30 410 50 n
GRAFICA IV.2

Efecto del tamafic de muestra sobre la potencla de las pruchas Uz Y A
cuando se ha supuesto e= 0.6 ¥ en realidad no existe corretacién.

2

—— Patencia de Ug
... Potenclia de A"

Potencia o

-
-

10 20 30 40 50 n
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V.~ ESTUPYO PARA FALLAS EN LA ESPECIFICACION DE LA
FORMA DISTRIDUCICNAL

En esta seccifn, me describe un estudio de
simulacién relacionado con desviaciones de 1a normalidad.
El astudio se efectud hajo los dos tipos de hipdtesis nulas
indicadas en la seccién IIT y se seleccilonaron algunasg alter-
nativas a 1a normalidad para las cuales se calcularon las poten-

cias empiricas de laz pruebas.

Se genaeraron mil muestras para cada una de
las alternativas seleccionadas y para cada tamafio de muestra
n=10(10)50, efectuando las pruebas a un nivel de significancia

del 5%.

Debido a 1a dificultad de elegir las alter-
nativas a la normalidad, se buscd en la literatura existente
sobre este tema, e inicialmente se tratd de utilizar un genera-
dor de distribuciones multivariadas no normales propuesto en un
trabajo de Vale y Maurelli(1983); mismo que fud ya utllizado por
0'Reilly y Gracia-Medrano(1988) con el cual es posible generar
obgervaciones no normaies con medidas marginales de asimetria.,
kurtosis y correlacién predeterminadas. Sin embargo., tal método

f{nvolucra la solucidn de un sistema de ecuaciones no lineazles



38

que reguiere de aproximaciones iniciales muy cercanas a las
soluciones, por tal razdn el método utilizado para resolver dicho
sistema presentd problemas de convergencla para un buen nimerc
de alternativas que se habfan elegido. Nétese gque, en el trabajo
antes citado de O'Reilly y Gracla-Medrano, las alternativas
utilizadas regultan ser distribuciones muy cercanas a la normal

Yy por ello reportan potencias relativamente pequeflas en todos

los caBsOS.

Se decidié entonces optar por otro método para
generar las alternativas no normales, habiéndose encontrado un
mé&todo para generar vectores hivariados no normales denominado
" de las distribuciones condicionales correlacionadas ", citado
y utllizado por Andrews et al (1972}, que conslste en la genera-
cién de observaciones no normales, de manera independiente para
cada una de las compohentes del vector para, posteriormente.
correlacionarlas introduciendo una transformacién lineal de las

coordenadag independicntes.

A continuacidn se describe el mpecanismo utili-

zado para la generacién de las chservaclones no normales.
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Para generar vectores bivariados no normales,
con la misma distribucldén marginal no pormal, se generan
valores de variables aleatorlas Z; ¥ 2, con la misma
distribucién no normal. En nuestro caso, se generaron
con media cero y varianza unltaria. Posteriormente se

introduce una transformacién del tipo

Yl = a Z1 + b 2

2 = b 21 + a 22

donde

2ap =

de tal forma que las variables Yl' Yz tienen 1la misma dis-
tribucidn no normal con media cero y varlanza uno y tienen
corcelacién P . _

- Para el casco de variables no correlacionadas
se utilizaron a =1y b = 0 ; mlentras que para el caso
de variables correlaclionadas los valores elegidos fua:on.

a =4/0.9 Y b =40.1



Otro cato de interés para el estudio que agui
se presenta, es el gue corresponde a la generacién de
observaciones bivariadas donde se tiene una marginal normal
¥ la otra no normal. Para ello, se generaron valores de
variables aleatorias Z y W, donde 2 tiene distribucidn
Normal estdindar y W tiene una distribucidn no normal
estandarizada. La transformacidn utilizada para tal situa-

cifn, viene dada por

obteniéndose observaciocnes Yl' Yz de media cero, varianza

uno y con un coeficiente de correlacién igual a f) -

) Las dlstribuciones marginales no normales
invelucradas en el presente trabajo, faeron las comunmente
utilizadas para el caso univariado, como 1a Ji cuadrada,
la exponencial, Lognormal, Uniforme, Logistica, Lapla&e
y t de Student. Se destaca que, en el afciculo*antes.cihado
de Andrewe, las distribucicones bivariadas no normdlés en
las que se involucrapn distribuciones marginales tales como

la Ji cuadrada con diez grados de libvertad, la de Laplace
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y ‘algunas otras como la logistica, son seflalados como casos
dé intefés, en 108 cuales no todas las técnicas detectan este

tipo de desviaciones con la misma facilidad.

Siguiendo el esquema de alternativas en
0O'Reillly y Gracia-Medrano{l988), se consideraron cuatro grupos

de alternativas.

a) variables no gcorrelacionadas con la mizma
distribucién marginal no normal

b) Variables correlacionadas con la misma
distribucidédn marginal nc normal

c) Variables no correlacionadas: una con
distribucidn normal y la otra no normal

d) Variables correlaclonadas: una con
distribuciédn normal y la otra no normal
Las tablas V.l a V.20 presentan los resultados
de simulacién relativos a las potencias empiricas de las pruebas
ante las alternativas seleccionadas en el estudio, que ;pa:ecen
allf mismo especlificadas. Para cada alternativa, se sellala aque-

1la prueba gue obtuvo el mayor nimero de rechazos, mediante el

simbolo (+).



Casos de rechazo para alterpativas no normales

TABLA V.1

Dimension k=2
Variables no correlacionadas

Misma distribucidén marginal no normal

Tamafic de mueestra n=10

Nivel de signiticancia: 0.05 Similaciones: 1000
Alternativa Pruchas

¢ 2 w2
Ji cuadrada 1 g.l. 8494 435 105 357 50
Ji cuadrada 2 g.l. 302+ 121 74 169 131
Ji ceadrada 4 g.l. 238+ 108 65 145 105
Ji cuadrada 6 g.l. 135+ 73 49 110 93
Ji cuadrada 10 g.l. 101+ 55 46 100 71
Exponencial A =5 515+ 199 o1 236 201
Lognormal d=1 93 60 58 100+ 74
Uniforme ( 0, 1 ) 148+ a1 101 26 123
Logistica JF=1 63+ 50 36 51 50
Laplace g=1 167+ 52 23 62 113
Student 3 g.t. 301+ 495 18 60 165
Student 4 g.1. 134+ 45 29 46 105
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TABRLA V.2

Casos de_ rechazo para alternativas no normales

Dimension k=2
Variables no correlacionadas

Misma distribucién marginal no normal

Tamafio de miestra n=20
Similaciones: 1004

Nivel de significancia: 0.05

Altemativa

Pruehas

v 2 me A ¢

Ji cuadrada 1 g.l. 989+ 505 269 503 606
i cuadrada 3 g.i. 564+ 271 95 253 264
Ji cuadrada 4 g.1. 422+ 200 77 197 184
Ji cuadrada 6 g.l. 289+ 123 65 153 144
Ji cuadrada 10 g.l1. 176+ 86 45 114 116
Exponencial A =5 799+ 487 133 390 395
Lognormal F=1 34 3 48 99+ 90
Uniforme ( 0. 1} 246+ 132 91 110 1%
mgise:ﬁ:a =1 92+ 53 33 59 67
Laplace =1 306+ 105 32 110 185
Student -5 0 587+ 161 27 138 334
241+ 64 32 72 146

Student 4 g.l.




Casos

TABLA V.3

de rechazo para alternativas no normales

naion k=2
VYariables no correlacionadas

Misma distribucidn marginal no normal

Tamafio de muestra n=30

Nivel de significancia: 0.05 Simulacicones: 1000
Alternativa Prughas

v 2 ome A2 W
Ji cuadrada 1 g.1. 1000+ 999 520 76 B9
Ji cuadrada 3 g.1. 758+ 437 157 330 375
Ji cuadrada 4 g.l. 608+ 302 116 260 292
Ji cuadrada 6 g.l. 401+ 188 96 205 209
Ji cuadrada 10 g.l. 255+ 14l o1 154 165
Exponencial A =5 996+ 787 258 559 574
Lognormal §=1 124+ a3 72 102 106
tUniforme ( O, 1) 396+ 176 124 149 275
Iogistica =1 106+ 51 43 62 81
Laplace 0=1 443+ 132 40 133 269
Student 3 g.1. 744+ 313 71 197 465
Student 4 g.1. 3+ a9 a9 105 195
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TAHLA V.4
Cagou de rechazZo para altermativas no normales
Dimension %=2
variables no correlacionadas
Misma distribucién marginal no normal
de muestra n=40

Nivel da significanciar 0.05 Simlaciones: 1000
Altermativa Prucbas

' w? a2 IS S
Ji cuadrada 1 g-1. 1000 + 1000 737 @98 915
Ji cuadrada 3 g.1. 890 + 64t 199 424 457
J{ cuadrada 4 g.1. 743+ 459 164 346 385
Ji cuadrada 6 g.1. 513+ 282 123 236 283
J{ cuadrada 10 g.1. 291 + 152 as 157 176
Exponencial A =5 988 + 945 391 657 664
Lognormal F=1 167 + 90 60 108 120
Uniforme { O, 1 } 460 + 217 137 177 36
Logistica g=) 101 + 50 41 55 78
Laplace =1 527 + 180 s9 143 341
Student 3 g.1. 862 + 492 120 338 612
Student 1g.1. 439+ 125 as 114 259
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TAELA V.5
Casos de rechazo para altemativas no normales
: Dimension k=2
Variables no correlacionadas
Migma distribucién marginal no pormal
Tamaiio de muestra n=50

Nivel de significancia: 0.05 Simlaciones: 1000

Alternativa Pruebas

v a2 me A2
Ji cuadpada 1 g.l. 1000+ 1000 240 943 953
Ji cuadrada 3 g.l1. 950 4 786 253 q95 53
Ji cuadrada 4 g.1. a3t + 597 222 40S 447
Ji cuadrada 6 g.l. 598 + 324 129 254 30')
Ji cuadrada 10 g.1. 379+ 182 91 171 186
Bgonencial A =5 953 + 993 505 763 797
Lognormal T=1 179 + 113 75 120 133
niferme ( 0, 1} 583 + 292 124 231 445
Togistica F=1 132 4+ 59 a1 61 90
Laplace F=1 650 + 238 a7 205 390
Student 3 g.1. 947+ 655 211 463 730

Student 4 g.l. 510 + 177 53 145 286




TAELA V.6

casos de rechazo para alternativas no normales

Dlmansion k=2

Variables correlacicnadas

Misma distribucién marginal no normal

Tamafio de muestra n=10
Nivel do significancias 0.05

Simulaciones: 1000

Alternativa‘ Prugbas

v A% nE G W
Ji cuadrada 1 g.l. 608+ 266 68 329 351
Ji cuadrada 3 g.l1. 217+ 98 42 139 132
Ji cuadrada 4 q.l. 156+ 77 40 115 99
Jd1 cvadrada 6 g.l. - 121+ 87 45 116 89
Ji cuadrada 10 g.l. 83 67 52 93+ 7%
Exponencial A= 5 338+ 156 57 193 194
Lognormal =1 70+ 68 53 81 70
Uniforme ( O, 1 ) 85+ 68 67 67 70
Logistica a1l 82+ 57 41 49 54
Laplace g=1 129+ 45 28 61 81
Student 3 g.1. 260+ 67 22 66 143
Student 1 g.t. 115+ 40 21 54 80

{ * ) Correspondiente a 1la Distribucifn da ¥ = a X; +b X, cuande X, ¥ X,

tienen 1a misma distribucidn no normal indicada en la tabla.
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TABLA V.7

Dimenslon k=2
Variables correlacienadas

Misma dlastribucién marginal no normal

Tamafio de muestra n=20

Nivel de significancia: 0.05 Similaciones: 1000
Alternativa” Pruebas

v a2 TS G
Ji cuadrada 1 g-1. 895 + 579 243 530 630
Ji cuadrada 3 g.1. 426 + 185 55 210 234
Ji cuadrada 4 g.l. 208 + 128 40 177 182
Ji cuadrada 6 g.l. 204 + 91 33 122 121
Ji cuadrada 10 g.1. 141 + 7 42 96 100
Exponencial A = 5 655 + 323 a5 339 381
Lognormal O=1 76 + 53 32 65 67
Uniforme ( 0, 1) 149 + 70 59 72 124
Logistica =1 69 + 45 38 46 60
Laplace §=1 204 + 74 39 77 122
Student 3 g.1. 451 + 132 32 129 284
student 4 g.1. 203 + 68 az 88 128

( * ) Correspondiente a la Distribucidn de Y = a x1 +b x2 cuando X, ¥ x2

tienen 1a misma distribucidn no normal indicada en la tabla.
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TAELA V.8

“Mmension k=2
Variables correlaclonadas

Miema distribuciémn marginal no normal

Tamaflo de muestra n=30

Nivel de significancia: 0.05 Simulaciones: 1000
Altermativa’ Pruebas

v? 2 e A2 &
Ji cuadrada 1 g.1. 973 + 870 545 722 18
Ji cuadrada 3 g.l. 577 + 256 111 273 33z
Ji cuadrada 4 g.l. 446+ 209 87 225 285
Ji cuadrada 6 g.l. 281 + 134 &0 172 180
Ji cuadrada 10 g.l. 173 + ag 53 109 124
Exponencial A =5 789+ 501 222 439 503
Logmormal =1 108 + 75 50 96 83
Dniforme ( G, 1 ) 215 + 91 74 98 173
Logistica =1 83 + 53 48 58 76
Laplace =1 297 + 95 51 105 173
Student 3 g.1. 630+ 250 69 212 383
Student 4 g.l. 230 + 83 50 93 162

{ * ) Correspondiente a la Distribucién de Y =a X} + b X, cuando X, v X,

tienen la misma distribucién no normal indicada en la tablia.
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TAHLA V.9

cagos de rechazO para alternativas no normales

Dimension k=2
Variables correlacionadan

Misma diatribucién marginal no nomsal

Taraflo de muestra n=i0
Simulaciones: 1000

Nivel de significancia: 0.05

Alternativa’ Pruebas

2 N me R
Ji cuadrada 1 g.1. 994+ 97 750 847 014
Ji cusdrada 3 g.l. 665+ 399 161 334 a1
Ji cuadrada 4 g.l. 536+ 271 109 257 313
Ji cundrada 6 g.l. 391+ 165 74 187 232
Ji cuadrada 10 g.l. 247+ 109 s8 125 151
Beponencial A =35 898+ 682 345 583 688
Lognormal ¢=1 122+ 73 44 83 o9
Uniforme ( O, 1 ) 276+ 106 73 117 222
Logistica §=1 B89+ 56 50 59 70
Laplace &=1 357+ 126 67 139 243
Student 3 g.1. 778+ 393 92z 313 559
Student 4 g.1, 320+ 96 50 99 150

{ * } Correspondiente a la Digstribucién de ¥ = a X +bX, cuando ,rX

tienen la misma distribucién no normal indicada en 1a tabla.
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TAELA V.10

cascos de rgchazo para atternativas no normales

Dimension k=2
Variables correlacionadas

Misma distribucidén marginal no normal

Tamafic de muestra n=50

Nivel de sigmificancia: 0.05

Similaciones: 1000

Albernativa- _Pruchas

v A2 me A2 &
Ji cuadrada 1 g.1. 899 + 996 895 918 955
Ji cuadrada 3 g.l. 830 4+ 532 236 451 542
Ji cuadrada 4 g.l. 669 + 391 162 347 407
Ji cuadrada 6 g.l. 498 + 245 100 240 300
Ji cuadrada 10 g.l. 289 + 136 63 157 188
Exponencial A =5 957 + B35 480 699 777
Lognormal d=1 135 4+ az 53 99 127
Uniforme { 0, 1} 3214+ 135 77 147 265
Logistica =1 107 + 51 52 59 B4
Laplace =1 474 + 178 68 173 303
Student 3 g.1. 860 + 518 120 407 629
student 4 g.1. 427 + 137 49 127 277

{ * } Correspondiente a la Distribucién de ¥ = a X +b X, cuando X; ¥ X,

tienen 1a misma distribucidn no normal indicada en la tabla.
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TARLA V.11
Cascs de rechazo para alternativas no normales
Pimension k=2
variables no correlacionadasg
Una marginal normal y la otra no normal

Tamafio de muestra n=10
Nivel de significancia: 0.05 Similaciones: 1000
Atternativa Pruchasg

v? 2 e A2 &
Ji cuadrada 1 g.l. : 235+ 83 34 123 106
3i cuadrada 3 4g.1. 96 65 54 9, 58
ji cuadrada 4 g.l. 83 64 59 965+ 60
Ji cuadrada 6 g.1. 73 70 55 954+ 53
Ji cuadrada 10 g.1. 67 52 39 74+ 55
Exponencial -\ =5 152+ 81 46 114 88
Lognormal F=1 54 50 64+ 59 47
vniforme ( 0, 1 ) 67 53 61 62 69+
Iogistica =1 50 51 51 53+ 49
1aplace =1 66 ‘48 33 53 n+
Student 3 g.l. 824 6 - 27 56 &9
Student 4 g.1. 67+ a5 33 47 61
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TAHELA V.12
Casog de rechazo para alternativas no normales
DPimension k=2
variables no correlacionadas
Una marginal normal y la otra no normal
Tamaflo de meestra n=20
Nivel de significanciaz 0.05 Simulaciones: 1000

_Mtermativa Pruebag

w 22 e A2 o

Ji cvadrada 1 g.l. 533+ 185 36 161 165
Ji cuadrada 3 g.l. 181 + T4 49 102 97
Ji cuadrada 4 g.l. 116 + 79 39 1) 67
Ji cuadrada 6 g.l. az 67 44 84+ 55
Ji cuadrada 10 g.1l. T3+ 56 38 69 70
Bxponencial A= 5 284+ 102 45 131 115
Lognormal =1 58 &0 + 58 80 55
Uniforme { 0, 1) 90 10 74 78 o1+
Logistica =1 63 + 43 39 46 57

. Laplace 7= 768 + 50 34 53 &4
Student 3 g.l. 156 + A48 27 61 120
Student 4 g.1. B4+ 54 32 52

70




Casos de rechazo para alternativas no pormales
Di

Una marginal normal y 1la otra no normal
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TAELA V.13

mension k=2

variables no correlacionadas

Tamafio de muestra n=30
Nivel de significancia: 0.05

Simulaciones: 1000

Alternativa

Pruebas
2 # me 2 @
J4 cuadrada 1 g.l. 7204 316 99 202 219
Ji cuadl_rada 3 g.l. 227+ 104 61 125 115
Ji cuadrada 4 g.l. 179 + 78 56 96 99
Ji cuadrada 6 g.l. 108 + 7 50 82 61
Ji cuadrada 10 g.l. a9+ 56 41 65 88
Exponencial A= 5 328+ 160 66 165 160
Logmormal =1 TT 63 66 63 &0
tniforme ( O, 1) 124+ a7 77 82 100
Logistica G=1 58 s9 49 67+ 60
Laplace =1 122+ 61 a9 60 95
Student 3 g.1. 213+ 79 42 78 160
Student 4 g.1, 98 + a4 37 49 80




Cagos de rechazo para alternativas no normales

Una marginal normal y la otra no normal
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TAELA V.14
Dimengion k=2

variables no correlacionadas

Tamafio de muestra n=40
Nivel de significancia: 0.05

Simulaciones: 1000

Altornativa Pruehas
2 2 me 2@

Ji cuadrada 1 g.1. 840+ 419 144 243 282
Ji cuadrada 3 g.1. 3194+ 145 69 152 149
Ji cvadrada 4 g.1. 227 + 108 61 126 127
Ji cuadrada 6 g.l. 164 + 89 62 90 g7
Ji cuadrada 10 g.1. 98 + 75 52 a6 65
Exponencial A =5 467+ 199 70 170 164
Lognormal =1 66 + 57 56 65 56
Wniforme ( 0. 1) 135 + 83 w0 a6 115
Logistica =1 64+ 64+ 56 57 48
Laplace &F=1 170 + 54 41 61 122
Student 3 q.1. 259 + 80 35 84 160
Student 4.g.1. 115 + 57 42 64 97
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TABLA V.15
casos de rechaz® para alternativas no normales
Dimension =2
Variables no correlaclenadas
Una marginal normal ¥ la obtra no normal
Tamafic de muestra n=50
Nivel de significancla: Q.05 Simiaciones:s 1000

Alternativa Pruebas

v 2 ez A 2

Ji cuadrada 1 g.l. 928+ 558 229 319 357

J{ cuadrada 3 g.1. 359+ 154 a2 162 166
Ji cuadrada 4 g.1. 262+ 115 63 123 140
. 31 cuadrada 6 g.1. 175+ 98 64 o9 99
Ji cuadrada 10 g.1. 132+ 73 59 80 87
BExponencial  A=5 599+ 266 104 219 232
Loxmormal =1 an+ 67 55 B6 89
Uniforme { 0, 1 } 196+ 89 &7 87 149
Logi{stica =1 63 48 57 69+ 64
Laplace =1 205+ 73 39 58 123
student 3 g.l. 376+ 105 53 113 236

Student 4 9.1. 139+ 63 40 64 100
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TABLA V.16
casos de rechazo para alternativas no normales
Dimension k=2
variables correlacionadas
Una marginal normal ¥y la otra no normal
Los nimeros entre parédntesis corresponden a la potencia cuando
la primera marginal es no normal; los otrog, cuando se afecta ia gegunda
Tamafio de muestra n=10
Nivel de significancila: 0.05

Simulaciones: 1000

*
Mtermabiva Pruebas

¢ 2 me A @

M cuadeada 1 g.l. {104) {48) {6} (54) (119)+
255+ 78 22 123 93
Ji cuadrada 3 g.l. (57}

(a7} {18} (41) (70) +
108+ 46 35 s 7
M cuadiada 4 g.1. {64) {40) a7 42) (69) +
78+ a5 35 76 54

Exponencial A =5 {74) {45} (12} (51 (96) +
. 158+ 67 47 111 91

Student 3 g.1. (62) (45} (a1)  (40) (74) +
110+ 52 27 52 2

{ * ) Oorrespondiente a la distribuclén de Y =a Z + b W , donde Z es una
ggiabl.e normal estindar y W tiene la distribucién indicada en la
1a.
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TABLA V.17
casos de rechazo para alternativas no nommales
Dimension k=2
variables correlacionadas
Una marginal normal y la otra no normal
Los niimercs entre paréntesis corresponden a la potencia cuando
la primera marginal es no normal: los otros, cuando se afecta la segunda
Tamafio de muestra n=20
Nivel de significancia: 0.05 Sirulaciones: 1000

Alternativa’ Pruchas

v A2 PME 2w

Ji cuadruda 1 g.1. (139) {61}  (24) (106) (223)+
486+ 145 50 153 133
J cuadrada 3 g.1. (94} {55) (14) (68) (113)+
198+ 71 48 98 g8
It cuadrada 4 g.1. (67)  (52) (22}  (58)  (102)+
124+ 80 50 106 96
Beponencial A =S (113)  (66) (21}  (75) (165
61+ 108 6 143 120
Student 3 g.l. (106)  (39) (40}  (46) (I24)+
166+ 47 45 54 59

!
i
i
i
!
i
i
.

( * ) Correspondiente a 1a distribucién de Y = a % + b W, donde Z €S una

variable normal estindar y W tiene la dlstribucién indicadz en 1a
tabla.
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. TABLA V.18
casos de rechazo para alternativas no normales
Dimension x=2
Variables correlaciomadas
Una ma:ginal normal ¥ la otra no normal
Los niimeros entre paréntesis corresponden a la potencla cuando
la primera marginal es no normal; los otros, cuando se afecta la segunda
Tamafio de muestra n=30
Nivel de significancia; 0.05 Simulacionesg: 1000

-
Alternativa Pruebas

e a2 pe A2 2

Ji{ cuadrada 1 g.1. (206) (100) {115) {159} (373)+
730 + 07 117 225 227

Ji cuadrada 3 g.l. (129} (61) (34). (91) {146)+
232 + 112 48 127 117

Ji cuadrada 4 g.1. (82) (50) (37) {68) (131) +
160 + 92 56 a7 82

Exponencial A =5 (146) (83) (59) (i11) (223) +
92 + 138 56 123 138 :

Student 3 g.1. (123) (40} (92) {61} (180) +
206 + 69 51 69 122

( * ) Correspondicnte a la distribucién de ¥ = a Z + b W, donde Z es una

variable normal estindar y W tiene la distribuclén indicada en la
tabla.
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TAELA V.19
casos de rechaZo para altemativas no normales
Dimension x=2
Variables correlaclionadas
Una marginal normal y 1a otra no normal
Los nimeros entre paréntesis corresponden a la potencia cuando
la primera marginal es no nomal; los otred, cuande se afecta la sequnda
Tamafio de muestra n=40
Bivel de significancia: 0.05 Simlaciones: 1000

Alternativa Pruchas

o A2 rE A 0

Ji cuadrada 1 g.l. (265)  (144) (259) (208) (489) +
855+ 436 168 274 293
Ji cuadrada 3 g.l. (152) (74) (60) (89} (209) +
A7+ 145 68 138 147
i cuadrada 4 g.l. (123) (70) (54) (86) (151) +
194+ 9% 44 101 108
Exponencial A= 5 (191)  {94)  (98) (145} (292) +
468+ 223 a7 209 181
Student 3 g.1. {137) (58) (98) {74) (214) +
280 + 80 43 76 146

{ * ) Correspondiente a la distribucién de Y =a Z + b W, donde 2 et wma

variable normal estindar y W tiene la distribucién indicada en 1a
tabla.
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‘TABLA V.20
Casos de rechazo para alternativas no normales
Dimension k=2
Variables correlaclonadas
Una marginal normal ¥ la otra no normal
Los nimeros entre paréntesis corresponden a la potencia cuando
l1a primera marginal es no normal; los otros, cuando se afecta la segunda
Tamafio de muestra n=50
Nivel de significancia: 0.05 Similacicones: 1000

Alternativa Pruebas

u? a? PME aZ uﬁ

Ji cuadrada 1 g.l. {317) (141} (385) (266) (SB4) 4+
: 934+ 578 242 332 an

Ji cuadrada 3 g.l. {164) (o7 (98) {121) (257) &
) 364 + 143 69 141 156

J1 cuadrada 4 g.l. (142} (75) {63} (100} (195) +
. 269+ 113 59 121 138

Exponencial A= 5 (208) (1200 (165) (178) (341)+
645+ 277 119 228 242

Student 3 g.1. {155) {59) (122) (63) (244)+
349+ 112 a9 95 188

{ * ) Correspondiente a la distribucién de Y=a Z +b W, donde % es una

variable normal estdndar y W tiene 12 distribucion indlcada en la
tabla.
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Tomando en cuenta los resultados numéricos
de simulacién para las alternativas a la normalidad inclufdas
aguf, se pueden hacer los sigulentes sefialamientos de tipo

general.

No nos es posible determinar la existencia de
alguna relacidn con respectc a las potencias en los casos de
variables correlaclonadas y no correlacionadas debldo a gque
las alternativas utllizadas no fusron las mismas, Notese gue
para la hipétesis nuia de no correlacidn, las marginales
consistian de variables aleatorias con las distribuciones
univariadas sefialadas en las tablas mientras gue, para la
hipftesis nula de correlacién, las alterpativas egtuvieron
constitufdas por combinacicnes lincales de variables aleato-
rias con distribuciones marginales iniciales 1indicedas en

cada cago.

La prueba PME resultd sesgada contra varias
alternativas { la mayorfa en tamafiove de muestra 10 y 20 )
dentro de cada uno de los cuatro grupcs de alternativas, lo

cual viene a ser un incenveniente para su uso.
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La prucba Uz presentd la mayor potencia contra
todas 1laa alternativas dentro de todos los grupos, Y bajo los dos
_tipos de hipdtesis pulas. No obstante que este anilisis involucréd
un nfimero reducido de alternativas a la normalidad, resulta ser de
egspecial importancia este comportamiento de la prueba v? ya que,
segiin el criterio de eleccién de pruebas generales { Smnibus tests}),

Z yiene a ser un candidato a incilufr en estudios posterioresa, donde

u
ge comparen las mejores opciones reportadas hasta ahora en 1la

literatura.

2 b3 Ai mostraron un comportamien-

Las pruebas Ui. A
to aceptable perc no comparable con €l de Uz. No se observd un pa-
trén determinado de las mismas ya que compitieron por el asegundo
lugar en potencia dependiendo de la alternativa en cuastién, al

tamafio de la muestra y la hipdtesis nula.

Otro comentario relevanta es que las pruebans
detectan con poca potencia desviaciones de la normalidad an una
marginal. En nuestro eatudio para el caso hivariado, esto repre-
sentd que disminuyS la potencia debido a que sma tenfa un 50%
de observaciones marginales no normales ( aunque el 100X eran no
normales bivariadas ); de lo cual se infiere gue, para dimensiones
mayores, se requerird de un tamafo de muestra grande para alcanzar

potencias aceptables. puesto que sSle se contard con muestras
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donde solo una fraccién 1/k de las obsarvacicnes marginales se
desvian de la normalidad., A este mismo respecto y. por la razén
antes exbuesta. se recomienda nunca prescindir de una inspeccién
grifica de las marginales para dectectar posibles desaviaclones de
la distribucién hipotética. En muches casos, serd preferible
efectuar una prueba univariada sobre la distribucién marginal;

especlalmente para dismonsiones grandes.

Para el grupo de alternativas donde se tenfa
una marginal no normal para variables correlacionadas, puede
apreciarse que la potencia de las pruebas 02, nz ¥y A: . fud

mayor cuando la segunda marginal era no normal, mientras que las
prucbas restantes mostraron un comportamiento inverso. Este
resulitado es de relevancia ya que la potencia de las pruebas

varfia de manera considerable en funcién de la componente afectada,
por 16 que se sugiere elegir un orden adecuado para laz variables

{ dependiendo de 1la prueba de uniformidad a utilizar ), antes de
aplicar 1a transformacién de Rosenblatt, con el obhjeto de asequrar
la mayor potencla posible. Por ejemplo, si se utiliza 1a prueba Uz-
deroréin elegirse como filtimas componentes del wvector, aquellas gue

se considere que se desv{an ean mayor medida de la distribucidn

hipotetizada.

La. implementacién de los procedimientos para

dimgnaiones mayores, es inmediato para todas las pruebas; especlal-
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mente para !J2 b4 Az debido a que son estadfsticas usadaé en el
cago univariade., gue se caleculan sobre la base de las nk
obgervaciones de la matriz muestral de datos transformados.
Asimismo, se cuenta con laa tablas correspondientes: cosa gue,
en otras pruebas, resulta una difjicultad como, por ejempla, en

l1a de Pattorini.
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VI.— EXTENSION AL CASO DE PARAMETROS DESCONOCIDOS

Comoe ya se ha descrito anteriormente, la
metodologia para érobar bondad de ajuste en el caso multi-
variado simple,consiste en aplicar ia transformacién de
Rosenblatt a los vectores de observaciones para obtener,
bajo 1la hipétesis_nula. cbservaciones con distribucién
uniforme scbre el hipercubo k-dimensicnal Ik para, poste-
riormante, efectuar una prueba univariada de uniformidad

sobre las nk observaciones de la matriz muestral.

En esta seccidn se explora ia posibilidad
de extender este procedimiento para el caso compuestoy

o
restringiéndonos a la hipdtesis de multinormalidad.

La manera natural de extender la metodologia
agui expuesta, para el caso multinormal, es la de aplicar
la transformacidn de Rosenblatt utilizande las estimaciones
muestrales del vector de medias y la matriz de covarianzas.
Cabe destacar gque esta extensién constituye seolo un primer
intento ya que, en estudios posteriores, seri de interés el
estudiar un posible refinamlento mediante el emplaeo de asti-

madores robustos de los pardmetros de la distribucidn.
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Come fué seflalado por Granadesikan {(1977), es
razonable esperar que, para tamafios de muestra suficientemen-
te grandes y si, en efecto, la hip6tesls nula es clierta, las
observacliones sean transformadas al hipercubo mediante este
procedimiento. En ese mismo trakajo. Gnanadesikan cita que
existe un trabajo de David y Johnson{1948) donde se estudid
el efecto de apiicar la transformacién Integral de Probabili-
dad con pardmbtros estimadeos en el caso univariado; sin embar-
go, no se menciona ningiin estudio estudio similtar en lo gque

toca a la transformacidén de Rosenblatt.

Una consecuencia inmediata de ia uniformidad
asintética de las observaciones transformadas es que, la
distribucién asociada a las estadisticas para probar la
uniformidad resultante de las obgervaclones transformadas,

convergerd a la distribuclén univariada de las mismas.

Con el objeto de verificar empiricamente 1a
posibiiidad de extensidén sefialada por Gnanadesikan. se inves-
tigd medliante simulacién la distribucidn de las estadisticas
de Anderson-Darling y de Watson cuando se utilizan en este

contexto.
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Penotemos por Ui;j { i=1,....k; i=1,...,n)
ias gbservaciones resultantes de aplicar la transformacién

de Rosenblatt con pardmetros estimados y sean

- - -~

U(l)' U(Z)’ e 2 U(nk)

las observaciones ordenadas.

Denotemos porx Aﬁk Y U:k las estadisticas de
Anderson-Darling y de Watson ( definidas en la sececién II)

calculadas a partir de 1las nk observaciones arriba indicadas.

Las tablas VI.l y VI.2 muestran pigancbiper-
cehttles de la distribucilén de ng Y ng obtenidos sobre la
base de 10,000 simulaciones para valores de n=10{10)50 y
para k=2,2 bajo 1z hipdtesis de mulitinormalidad. Asimismo
se presentan en la Gltima columna de las tahlas, los percen-
tiles correspondientes a la distribucidn de dichas estadis-
ticas en el caso univarfado para probar la hipétesis de
normalidad con parémetros estimados ( tomados de Stephens,
1986 ).



Distribucién empirica de /A\znk .
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TABLA VI.l

Percentiles para valores selecclonadas de p y n

Pimensién P 10 Ta;gﬁo da33uesbr20n 50 -
2 0.500 0.322 0.331 0.334 0,337 0.242 ¢0.341
0.750Q D.441 0.455 0.461 0.463 0.469 0.470
0.850 0.526 0.547 0.553 0.549 0.562 0.561
0.3%00 0.591 0.612 0.618 0.612 0.634 0.631
0.950 ¢.709 0.734 0.733 0.729 0.751 0.752
0.975 0.811 0.852 0.853 0.845 0.871 0.873
0.990 0.977 1.013 0.998 ©.983 1.024 1.035
0.995 1.096 1.139 1.125 1.105 1.141 1.159
3 0.500 0.325 0,333 0.334 0.336 0.337 0.341
0.750 0.449 0.461 0.457 0.469 0.464 ©0.470
0.850 0.539 0.546 ©0.546 0.560 0.546 0.561
0.900 0,608 0.621 0.614 0.635 0.619 @Q.631
0.950 0.732 0.743 0.734 0.74% 0.734 0.752
0.975 0.848 0.863 0.874 ©0.870 0.863 0.873
0.990 0.974 0.998 1.026 1.028 1.026 1.035
0.995 1.099 1.100 1.144 1.165 1.169 1.159
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TABLA VI.2 ~2
Distribucién empirica de U

nk

Percentiles para valores seleccionados de p y n

. Dimensidn

Tamafio de muestra n
P 10 20 ao 4 50 ®
2 0.500 0.048 0.048 0.048 0.048 0.048B G.048
0.750 0.068 0.069 ©.069 0,069 0.070 0.070
0.850 0.083 0.0B4 0.084 0.084 0.085 0,085
0.900 0.094 0.095 0.096 0.05%55 0.097 a.096
0.950 0.114 0.116 0©.114 0©0.115 0.117 0.117
0.975 0.13% 0.137 0.134 0,132 0.137 0.136
0.990 0.158 0.163 0.162 0.164 0.164 0.164
0.995 0.177 0.179 0.l184 0.180 0.183 0.183
3 0.500 0.048 0.048 0,048 0.048 0.048 0,048
0.750 0.069 0,069 0,069 0©.070 0.070 0.070
0.850 0,084 D.0B4 0.084 0,085 0.085 0.085
0.900 0.096¢ 0.097 0.0 0.097 0.095 0.096
0.950 0.117 ©0.117 0.115 0.117 0.117 0.117
0.975 0.137 0.136 0.137 0.135 0.136 0.136
¢.990 0.162 0,164 0.165 0.161 0.163 0.164
0,995 0.175 0©0.18B0 0.185 0.184 0.183 0.183
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Para ambas estadfisticas se aprecia que su
distribucién converge empf{ricamente a la distribucién asintd-
tica para el caso univariado. La convergencia es bastante
ripida y, para dimensiones dos y tres, no parece existir
una diferencia sustancial en la rapidez de convergencia;
aungue no es posible conjeturar el comportamiento para dimen-—

slones mayores, a partir de los resultados agqui presentados.

En el caso de 1la estadistica de Watson, su
convergencia @8 notablemente riplida en virtud de que, desde
tamailos de muestra 10 y 20, los puntos obtenldes a partir de
la distribucién empirica igualan a los tebricos, le que hace
evidente 1a facilidad de utilizar los percentiles correspon-
dientes a la distribucidn tebrica, ain en el caso de parfme-

tros desconocldoa.

Si bien es clerto gue en algunos casos se
observan discrepanclas para tamafios de muestra pequefios, recuér-
dese que estos resultados se obtuvieron por simulacidén; por to
cual se considera que, al menos para percentiles menores o igua-
les a 0.95, la convergencia se tlene deade tamafio de muestra 10,
para la estadistica de Watson. Los percentiles auﬁeriores requie-
ren de un tamaflo de muestra mayor pero, en todo caso, se aprecia
gque para tamafio dé muestra 50, los percentiles empiricos coinci-

den con los de la distribucién Limite correspondiente.
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La distribucidn de Aﬁk converge mis lentamente
gue la de Watson, observindose que para tamafio de muestra 50 se

tiene una proximidad bastante razonable.

A pesar de gque, en amhos casos. la convergencia
se aprecia répida, parece haber una superioridad en este sentido
de la estadfstica 5§k para la cual pueden utilizarse sus percen-
tiles bedricos pricticamente desde un tamafio de muestra 20; mien-
tras que, para la estadfistica i:k ;, 8e requeriri de un tamailo de
muestra mayor para poder utilizar los percentiles de su distribu-

cién Limite.

Las estadisticas restantes consideradas en el
trabaje, no presentaron esta caracterf{stica relacionada con 1la
convergencia a una distribucién li{mite conocida; lo cual repre-
senta un inconveniente para su utilizacién. Por medio de simula-
cién, se obtuvieron los percentiles superiores del 5% para las
digtribuciones de Si, 62, ¥ PQB en tamaflos de muestra n=40,50;

con el objeto de inclufrias en esta parte del estudio.

Aungque no ee pretende desarrollar un estudio
comparativo exahustivo para estas extenslones, cc considerd impor-

tante hacer alguna evaluacidn exploratoria.
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Para ello, se calculd la potencia empirica de
las pruebas para doa grupos de alternativas. El primer grupo
congistié de las alternativas descritas en la seccién V para
variables no correlacionadas, bajo la hipdtesis de multinormali-
dad. Los resultados ramspectivos se presentan en la tabla VI.3

para tamafio de muestra n=50.

El sequndo grupo estuvo constituido por algunas
de 1las alternativas inciufdas en un trakajo reciente dea Gracia-
Medrano(1989), en el cual se comparé la potencia para pruebas
de multinormalidad. All{ se incluyeron varias pruebas gque pueda
declirse, conforman un grupo representativo de la metodologfa
axlistente, ya que fueron seleccionadasg después de un culdadoso

proceso de revislén en el tema.

Del trabajo arriba citado, se tomaron algunas
alternativas, para las cuales se calculd 1a potencia de ias
pruebas aqui discutidag. Concretamente, las alternativas utili-
zadas se relacionan con la generacldn de observacicnoz bivaria-
dag no normales, con nadidas marginales de asimetrfa, kurtosis
y correlacidn predeterminadas. Para una descripecién més detalla-
da del mé&todo de genaracién y las alternativas, se remite al

lector al trabajo original antes referido.
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Las tablas VI.4 y VI.5 muestran los resultados
de simulacidén concernientes a las potencias empiricas de las

pruebas, ante algunas de las alternativas elegidas para un tama-

Ao de muestra n#40. Las alternativas consideran la misma distri-
bucidn marginal no normal en ambas componentes del vector ¥ cu-

bren los casos de variables correlaclonadas y no correlaclonadas.

A partir de las tablas VI.3 a V1.5, es claro que

la pruaba Agk as ahora la més potente, seguida de U:k + Las prue-

bas basadas en mAximos, tuvieron un comportamiento aceptable pero,
desde luego, no comparable con el de las basadas en las estadisti-

cag de Watson y Anderson-Darling.

De interés especial son los resultados obtenidos
para ras alterpativas del trabajo de Gracia-Medrano{1989), debide

a gque 1a potencia de la prueba Aik coincide con 1a de otra prueba

propuesta en el trabajo arriba citade, que también utiliza 1la

estadiatica de Anderson-DParling. Sin embargo., esta Oltima es dife-

rente ya gue prueba la uniformidad resultante de aplicar la trans-
formacién de Rosenblatt al estimador Rao-Blackwell de la funcidn
de distribucién de 1a normal.
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TABLA VI.3
Casos de rechazo para alternativas no normales
Extensién al caso compuesto
Variables no correlaciocnadas
Misma distribucién marginal no normal
Tamafio de muestra n=50

) Nivel de significancia: 0.05 Simulaciones: 1000
__ABlternativa Prusbas

R R

i

Ji cuadrada 149g.1. 1000 + 1000+ 1000+ 10004 997
Ji cuadmd‘a 3 g.1. 991 1000 + 862 S40 784
Ji cuadrada 4 g.1- 857 293+ 634  B79 683
Ji cuadrada 6 g.l. B33 924 + 499 720 498
Ji cwadrada 10 g.l. 565 721+ 279 476 296
Exponencial A= 5 1000 + 1000 + a81 086 946
Lognotmal o= 1 275 402+ 115 243 275
Uniforme ( 0.1 ) 850 9l4 + 431 668 581
Logistica gz 1 191 215+ 89 149 121
laplace o= 1 761 + 750 kL)) 527 475
Student 3 g.1. 763 785+ 474 665 579

Student 49.1. 544 599+ 280 451 359
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TABLA VvI.4

vimensién k=

2

Misma distribucién marginal no normal
Tamafo de muestra n=40
Variables no correlacionadas
Nivel de significancia: 0.05

Similaciones: 1000

Alternativa . ) | prwepas ~ )
Y Vi 2, rE A o
0.0 0.5 78 100 + 1 68 54
0.5 0.0 181 295 + 124 167 110
Q.5 0.5 189 247 + 105 187 125
0.0 1.0 121 133 + 72 104 79
0.0 -1.0 2H9 359 + 161 254 189

¥,

b4

V2

denotan las madidas de asimetria y kurtecsis respectivamente.
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TABRLA VI.S
Casos de Rechazo para alternativas no normales
Dimension k=2
Misma distribucifn marginal no normal
Tamiio de muestra n=40
variables correlacionadas ( [ = 0.7 )

Nivel de significancia: 0.05 Simiulaciones: 1000
Alternativa . Pr\:ebas .
2 R @ R
i P, e N A%
0.0 0.5 &0 72 + 50 63 51
0.5 .0 196 248 + 95 174 124
0.5 0.5 163 204 + Bl 169 93
0.0 1.0 96 115 + 66 101 76
6.0 -1.0 155 185 + 87 162 143

Vl y ])2 denctan las medidas de asimetria y kurtosis respectivamente.
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siguiendo la notacifn empleada en Gracia-Medrano(196%}
denotemos por Xz la prueba resultante de aplicar la estadistica
de Anderson-Darling a las cbservaciones resultantes de transfor-
mar con el estimador Rac-Blackwell de la Funcién de Distribucidn
Normal. De los resultados aguf{ obtenidos se desprenden las si-

guientes abservaciones :

a} El procedimiento para implementar la pruaba
Agk es mAs simpie gque el correspondiente para

la prueba Kz.

b} Para ambas estadisticas se cbsaerva la propledad
de convergencia a la distribucién 1imite de su
contraparte univariada, - ¥ no hay » diferenclas

en cuante a la rapldez de convergencia.

c) Las potencias reportadas para KQ Y las obtenidas
aqui, para Aik . ho parecen presentar diferencias
a no ser las atribuibles a la variacién debida

‘'a los procesos de simulacién.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado una metodologia
para prokar bondad de ajuste en ol caso multivariado simple, consis-
tente en aplicar la transformacién de Rosenblatt a las observacio-
nea multivariadas para obtener, bajo la hipdtesls nula, una muestra
uniformemente distribufda sobre el hipercubo k-dimensionat *. se
ha indicado gque el problema radica, entonces, en praobar la multi-
uniformidad de las observaciones resultantes de aplicar la trans-
formaqién de Rosenblatt, por lo que se rogulere de la utilizacidn
de pruebas de uniformidad gque sean potentes ante alternativas
derivadas de dicha transformacidn, en presencia de desviaciones

de la hip6tesis nula.

Para el caso especifico de la distribucién Normal
multivariada ( espec{ficamente para el casc bivariado ), se efectud
un ostudlo para comparar la potencia, con base en simulacidn, de
algunas pruebas de uniformidad reportadas en la literatura. Se

obtuvo gque la mds potente, en general, fué la pruecba u? de Watson.

Se explord la posibilidad de extender el procedi-
miento al caso de parémetros desconocidos, mediante la aplicacidn

de la transformaclédn de Rosenblatt, utilizando para ecllo estima-
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ciones de los parémetros de la distribuciédn obtenldos de las
muestras originales. Se analizd el caso concreto de la Distri-
bucién Normal multivariada aplicando la transformaciédn a ta
funcidn con los estimadores méximo-verosimiles del vector de
medias y la matriz de covarianzas. Se obtuvo por simulaciédn,

la distribucién empirica de las estadfsticas de Watson y de
Anderson-Darling cuando &stas se calculan a partir de las
cbservaciones transformadas medlante este preocedimiento, y seo
encontrd que ambas distribuciones eonvergen a sus distribuciones
univarindas 1imite respectivas. Se pefiald ademis, la convenien-
cia de estudiar una posible extensién de la técnica en el caso

multinormal, mediante el empleo de estimadores robuatos de los

pardmetros de la distribucidn.

Para la extensidn del estudio al caso compucsto
¢gque se menciond, los resultados mostraron una superioridad de la
estadistica de Anderson-Parling sobre las demfis consideradas; no

obstante que la estad{stica de Watson tuvo un comportamiento

adecuado.

- De wmanera complepentaria, se evalué la patencia
de las pruebas extendldas, ante alternmativas a la normalidad obte-
nidas de un trabajo reciente, en el gue se comparan distintas prue-
bas de multinormalidad, entre las que se encontraba una basada tam-
bién en 1a estadistica de Anderson-Darling, pero distinta en proce-
dimiento ya que en ella se propone aplicar 1la transformaclén de

Rosenblatt utilizando el estimador Rao-Blackwell de su funcién de
distribucidn,
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En este sentido, se obtuvo un resultado que se
considera importante: Bajo ambos procedimientos, se tiene la

convergencia de la estadistica Az

a gu distribucidén limite en
su contraparte univariada y las potencias parecen ser idénticas.
Esto constituye una ventaja al utilizar la extenslén aqui discu-

tida, ya que st implementacibdn resulta mis sencilla.

Por otra parte, se obtuvieron algunos resultados
particulares, como el relacionado con la baja potencia con la que
las pruebas detectan la no normalidad en una marginal, por lo que
se recomienda nunca prescindir de una inspeccibén grafica de las
marginales para detoectar posibles desviaciones de l1la distribueién
hipotética. En muchos casos seri praferible este procedimlento;

especialmente para dimensiones grandes .

Para finalizar se indlca que el trabajo aqui desga-
rrollado de ninguna manaera pretande sor exchustive v deber§ pensarse
como antacedente para la elaboracién de otros eatudios donde, de una

manera mas sistemitica, se contemple una variedad mayor de aiter-

nativaa. —
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