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ABSTRACT

Mediante la tecnica de Montecarlo se evalua la potencia de las pruebas de nor-
malidad multivariada propuestas por Urzida (1997) las cuales son: prueba utilizan-
do solo terceros y cuartos momentos puros (ALM,), prueba ajustada de falta de
simetrfa (ALM, ) y prueba ajustada de kurtosis (ALM, ), para el caso de observa-
ciones, para lo cual se elaboraron subrutinas en el lenguaje de programacién GAUSS,
se consideraron seis funciones de distribucién multivariadas: t-multivariada, normal
multivariada, mezcla de dos normales multivariadas, Wishart, Dirichlet y un vector
aleatorio cuyas entradas son distribuciones univariadas como: T-student, F, Tukey,
mezcla de dos normales y uniforme, ademas se consideraron seis tamaifios de muestras
(10, 20, 50, 100, 200, 800) y diferentes dimensiones del vector aleatorio (1, 2, 3, 4, 5)
y valores de significancia del 90 %. Los resultados obtenidos en el trabajo fueron los

siguientes: para el caso de la distribucién normal multivarada, las mejores pruebas
son la ALM, p para tamaiios de muestras pequeiias y la ALMp para tamaios de
muestras grandes en los casos de p = 2,3, 5, mientras que en la distribucién mezcla
de dos normales multivariadas y la distribucién t-multivariada la mejor prueba en
casi todos los casos es la ALM,,, en la distribucién Dirichlet la mejor prueba fue la
ALM, p, para p = 1,2,3,4, mientras que para p = 1, la mejor result6 ser la prueba
ALM; ,, para la distribucién Wishart las mejores pruebas para p = 1,2, 3,4 fueron
las pruebas ALM,, ALM, , mientras que en P = 1, la mejor result6 ser la prue-
ba ALM,,, respecto al vector aleatorio todas las pruebas resultaron ser buenas, con
una pequeiia ventaja de las pruebas ALM,, y ALM, . Por todo lo anterior no se
puede afirmar que prueba es mejor, pues esto depende de la distribucién que se este
analizando y en algunos casos tambien de la dimensién del vector y el tamaio de la
muestra. Pero lo que si se puede afirmar es que los resultados convergen a la solucién,
esto es, a medida que el tamaiio de la muestra aumenta el resultado refleja mejor la
realidad, es decir, la existencia o ausencia de normalidad.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

El presente trabajo tiene como objetivo medir la potencia de las pruebas 6mnibus
de normalidad multivariada propuestas por Urzia (1997), para el caso de obser-
vaciones, el método que se utiliz6 para medir la potencia de estas pruebas fué la
técnica de Monte Carlo que consiste en simular mimeros aleatorios multivariados de
diferentes distribuciones multivariadas, aplicarles el estadistico propuesto y medir la
efectividad de cada prueba (es decir cuantas veces el estadfstico rechazé normalidad
multivariada dado que no existfa). Por lo que el primer paso de este trabajo consisti6
en hacer programas computacionales que generaran mimeros aleatorios multivariados,
entre las distribuciones que se ocuparon para probar la potencia de estas pruebas se
encuentran las siguientes: Wishart, Dirichlet, mezcla de normales multivariadas, un
vector aleatorio cuyas entradas son variables aleatorias univariadas con distribuciones
como la t-student, F' y Tukey, también una distribucién t-student multivariada y una
normal multivariada, estos dos wltimos programas fuéron realizados por Gary King
(1999) de la universidad de Harvard. Una vez teniendo estas subrutinas se desarrol-
lo el programa que simula la técnica de Monte Carlo, las pruebas se realizaron con
valores de significancia del 10 %.

Cabe mencionar que en la realidad no es fécil encontrar mimeros aleatorios mul-
tivariados con una funcién de densidad normal multivariada (NM), sin embargo es
importante tener este tipo de pruebas de normalidad multivariadas pues existen mu-
chos modelos que entre sus supuestos contemplan que las observaciones se distribuyan
como una NM, por lo que es necesario antes de utilizar este tipo de modelos verificar
que en verdad los datos en estudio se distribuyen NM, pues si esto no ocurre las
conclusiones que se puedan generar de la aplicacién de estos métodos no son validas,
un ejemplo de este tipo son los modelos de tipo estadistico que tratan de calcular el
rendimiento de algin instrumento financiero los cuales asumen que el activo se dis-
tribuye normal multivariado independiente e identicamente distribuido en el tiempo,
como en los modelos multifactores. Entre las variables que existen que se distribuyen
de esta manera se encuentran variables de tipo financieras, por ejemplo:

La solucién del siguiente sistema de ecuaciones diferenciales estocdsticas se dis-
tribuye normal multivariada.

df = fugdt + fos1dW1 (t) + fo52dWs (t)

dg = gu,dt + gog1dW) (t) + gog 2dWs (t)

donde W (t), W3 (t) son dos movimientos brownianos estdndar independientes.
Este sistema se podria ver como si f fuera el precio de una accién el cual depende de



las variaciones en rendimiento de esta accién y de las variaciones en el rendimiento
de otra accién g y lo mismo para la accién g.

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera: 1. un resumen de las pruebas
de normalidad multivariadas propuestas por Urzia (1997), 2. una breve revisién de los
métodos que existen para la generacién de mimeros aleatorios univariados y multivari-
ados, 3. Resultados y por iltimo 4. Conclusiones, también existe un apéndice donde
se encuentran todos los programas que se utilizaron para la obtencién de resultados
de la presente tesis.



Capftulo 2

PRUEBAS DE NORMALIDAD MULTIVARIADA PARA
OBSERVACIONES.

Como se dijo al principio lo que se pretende en este trabajo es evaluar la potencia
de la pruebas 6mnibus de normalidad multivariada propuestas por Urzia (1997), en
esta seccién se explicara en que consisten dichas pruebas.

2.1. La prueba del multiplicador de lagrange.
Notacién: Sea s (a) el gradiente (score) de la funcién log-verosimilitud, y sea I.

/ U !
la matriz de informacién. Dada una particién de a como (01, 02) , €l score puede ser

escrito como s (a) = (sy,5;) , con s; = L (@) /86;, j = 1,2; mientras que la matriz
de informacién puede ser particionada en cuatro submatrices de la forma

I; = E{—82L(a) /06:00},i,j = 1,2.

Sea (51, 0) el estimador de méxima verosimilitud para a = 0’1, 0'2 ,; es decir 51
es el estimador de méxima verosimilitud para #; después de establecer la restriccién
f; = 0. Sea ademés 5 = s (51,0) y I=1 (51,0). Entonces el estadistico LM es
definido como LM = §'I~'3/n, pero como 3; = 0,

- (T o oo N1
LM =3, (122 = Tais 112) %/n

LM se distribuye asint6ticamente bajo Hy como una x?2,Chi-square con v grados
de libertad los cuales son iguales a la dimensi6én del vector 6.

2.2. Una prueba de normalidad multivariada para observa-
ciones.

Como se puede observar la complejidad de las pruebas de normalidad multivariada
podria haber complicado la obtencién del estadfstico LM , sin embargo si se asume
que la distribucién alternativa para la normal multivariada es la exponencial cuértica,
la obtencién del estadistico LM ya no es una tarea tan compleja.



Asumir que la exponencial cudrtica es la distribucién alternativa para la normal
multivariada es suficiente, pues (i) es la distribucién "méds apropiada” cuando mo-
mentos més alla del cuarto se asume que existen, y (ii) esta es cercana a la normal
multivariada, esta puede aproximar a la familia de Pearson multivariada tanto como
se necesite. Ademds de que todos los resultados obtenidos pueden ser extendidos a
todas las posibles distribuciones Q-exponenciales.

Notacién.

Primero se transforman las observaciones originales de X: Sea T y S el vector
de medias de una muestra y la matriz de varianzas y covarianzas de la muestra de
observaciones {1, ..., Z, }. Sea G la matriz ortogonal cuyas columnas son eigenvectores
estandarizados de S, y D la matriz de eigenvalores. Usando S~/2 = GD~'/2G, se
transforman las observaciones en:

h=5S"1%(z, - 7). t=1,..,n.
después se define
n n
Qijk = Z YeiYeiYek /T Y Rijkq = Z YiltjYekYea/ M (1)
t=1 t=1

El resultado principal del artfculo Urzia (1997) es presentado como sigue:

Proposicién 1.

Bajo las condiciones mencionadas, el multiplicador de Lagrange para
probar normalidad multivariada de observaciones esta dado por

- . -
P Qhi/6 + ng:l /2 + Z?,j,k:): Q% + X0y (Ruii — 3)° /24+
# i<j<
2
LM,=n Z?,_j:; (Riij; —1)" /4 + 27.3;1 R;;/6 + Zl;i'j:k:!« REj/2+
i<j j i i#k,j
L g,j,k,q:l R?jkq
i<j<k<q -

donde el estadfstico LM se distribuye asintéticamente como una x2, con

v=p(p+1)(p+2)(p+7)/24
Esta es una prueba émnibus que involucra todos los posibles terceros
y cuartos momentos (puros y mixtos).



Casos especiales de la prueba LM, Esta prueba LM incluye varios casos especiales
de pruebas para normalidad multivariada que han sido propuestos en la literatura.

1. el caso univariado LM, la cual puede ser expresada en términos del tercer y
cuarto momento estandarizados de las observaciones originales.

Definiendo /b, = mg/ mg/ 8 y bp = my /m%, donde el i-esimo momento central m;
es igual a Y (z; — )" /n, por lo que la prueba es la siguiente:

LM, =n [(\/E)2 /6 + (bz — 3)? /24]A X

Este estadfstico fué propuesto en 1975 por Bowman y Shenton, y también por
Jarque y Bera en 1980 y 1987, estos autores asumen que bajo la hipétesis nula la
media asintética de /b, y by son 0 y 3 respectivamente, mientras que sus varianzas
asintéticas son 6/n y 24/n, y su covarianza asintética es cero.

2.2.1. Ajustando la prueba del multiplicador de Lagrange.

Esta subseccién presenta unas pruebas més simples utilizando solo algunos ele-
mentos de la prueba LM,

Caso univariado. Utilizando el resultado de Fisher (1930), es posible calcular exac-
tamente cuales son las medias y las varianzas de /b, y b, bajo normalidad (hip6tesis
nula). Como en el caso asintético, E{y/b;} = 0, pero la otra media y las otras dos
varianzas son exactamente: (Ver Urzia 1996)

E{b}=3(n—-1)/(n+1)
var{vh} =6(n—-2)/(n+1)(n+3)

var{bz} = 24n (n - 2) (n = 3) / (n + 1) (n + 3) (n + 5) ()

Entonces como fué sugerido en Urzia (1997), se sustituyen los valores asintéticos
por los valores exactos y asf se obtiene un nuevo estadistico LM, por lo que la prueba

ALM, = (VB)* Jvar{V/Bi} + (b2 — E{b2})? /var{bs} 4~ x3.

Como fué visto en Urzia (1996), esta nueva prueba de normalidad es mejor en los
caso de pequenos y medianos tamanos de muestras. Ademds, como también se probé el

poder de este estadfstico es més grande que el poder del estadfstico Bowman-Shenton.
Jarque-Bera.

Dados estos resultados, se consideraron las contrapartes individuales de la prueba
6mnibus univariada ALM;. Entonces usando la misma prueba, la prueba ajustada

que mide la falta de simetrfa se define como:
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ALM, = (VB)? Jvar{\/Bi} 4~ x3.
y la prueba ajustada que mide la kurtosis se define como:
ALM, = (by — E{b2})? Jvar{bs} 4~ X2

Caso multivariado Primero se reducen los grados de libertad presentados en la prueba
general dada por la proposicién 1, es natural enfocarse solo en los terceros y cuartos
momentos puros. Utilizando (1) y (2), la prueba omnibus ajustada para normalidad
multivariada de observaciones es definida como:

ALM, = 377, Q%/var{Vbi} + T, (Riii — E{b2})* /var{ba}*"3,.

Ademés generalizando el caso univariado, se define la prueba ajustada de falta de
simetrfa como:

ALM,, = ?=1 ?.'i/”ar{\/b_l} A X,z;-
y la prueba ajustada de kurtosis se define como:
ALMsp = Y70, (Riii — E{b2}*/var{bo}4"x2.

Para cada uno de los tres estadisticos siguientes, la tabla 1 (ver Urzda 1997)

reporta los valores criticos para varios niveles de significancia usados para probar
normalidad multivariada en observaciones.
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Capitulo 3

GENERACION DE NUMEROS ALEATORIOS

Para realizar las pruebas a los estadisticos primero se generaron mimeros aleatorios
multivariados continuos, las distribuciones que se generaron fueron la distribucién
Wishart, Dirichlet, t-student multivariada, normal multivariada, mezcla de normales
multivariadas, y un vector aleatorio en el cual cada entrada tiene una distribucién
aleatoria univariada diferente. La Métodologfa que se empleo para la generacién de
estos mimeros se describe a continuacién:

Para la generacién del vector aleatorio, primero se generaron tres distribuciones
aleatorias univariadas las cuales fueron: la distribucién F, Tukey y t-student.

3.1. Generacién de nimeros aleatorios univariados

Existen varios métodos para generar mimeros univariados los cuales tienen en
comun el siguiente supuesto.

Eriste un generador perfecto de nimeros aleatorios uniformes, es decir, un gener-
ador capaz de reproducir una secuencia Uy, Uy, ..., U, de variables, con una distribu-
cion uniforme en (0,1).

Entre los métodos més importantes que existen para generar estos mimeros aleato-
rios se encuentran:

. Método de rechazo

. Método del alias

Método de la urna de alias (Alias urn method)

. Método de aceptacién-complemento

. Método de rechazo de mezclas (Mixture rejection method)
. Método de aproximacién exacta

. Método de tiempo de espera

. Método Forsythe

. Método de proporciones uniformes

C oSS W
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3.1.1. Meétodo de rechazo

La condicién para poder aplicar este método es que f (z) este acotada, y que z
tenga un rango finito i.e. a < z < b. Este método consiste en normalizar primero el
rango f mediante un escalar c, tal que cf (z) < 1. Posteriormente se define X como
una funcién lineal de U, z = a+ (b—a)U. A continuacién se generan pares de niimeros
aleatorios uniformes (u;, u2) . Finalmente, cuando se encuentra un par (u,, u2) tal que
u < cf (a+ (b — a)u,), se aceptard el par y se usard r = a+(b—a)u;, como la variable
aleatoria cuya densidad de probabilidad es f(z).

Se ha encontrado que el mimero esperado de intentos antes de aceptar un par
(uy, ug) es igual a 1/¢, lo cual implica que el método puede ser ineficiente para ciertas
funciones de densidad.

3.1.2. Meétodo del alias

Este método es eficiente en la generacién de observaciones de distribuciones disc-
retas con soporte finito. Sin perdida de generalidad, sea X una variable aleatoria
que toma los valores 1,2, ...,n con sus respectivas probabilidades p;, ps, ..., p,. Para
i=1,2,...,n, sea a;, llamado un valor alias, un entero de 1 a n. El método del alias
primero selecciona un entero I = i uniformemente de {1,2,...,n} y entonces regre-
sa X = i con una probabilidad apropiada de lo contrario regresa un valor alias. El
método del alias asegura que una observacién es regresada en iteracién.

El método del alias se implementa en dos etapas. La primer etapa establece los
valores alias y las probabilidades de aceptacién. Esta etapa esta basada en un teorema
de Kronmal y Peterson (1979) el cual dice que cualquier distribucién discreta con un
soporte finito puede ser expresada como una mezcla de distribuciones y la segunda
etapa que es mas simple esta dada por el siguiente algoritmo.

Algoritmo:

Paso 1. Generar U =u y V = v de U(0, 1).

Paso 2. Sea i = [nv] + 1.

Paso 3. Si u < ¢; entonces regresar X = i, de lo contrario regresar X = a;.

En este método, las probabilidades ¢; y los valores alias a;, ¢ = 1,2,...,n son
puestos en una tabla. Para generar una observacién de la variable aleatoria X, es
necesario revisar las g; y aveces las a;.

El mimero esperado de accesos a la tabla es

1+ %ZLl(l—qi).

3.1.3. Meétodo de la urna de alias (Alias urn method)

Peterson y Kronmal (1982) sugieren la siguiente generalizacién del método del
alias el cual reduce el mimero de accesos a la tabla: Considere la distribucién de
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probabilidad de n puntos 1,2, ...,n con sus respectivas probabilidades p;,ps,...,Pn ¥
extiende esta a una distribucién de 1,2, ...,n* (donde n* > n) poniendo p; = 0 para
i=n+1,..,n"

Algoritmo.

Paso 1. Generar X = z uniformemente en 1, ..., n*.

Paso 2. Si z > n entonces regresar X = a,.

Paso 3. Generar U = u uniformemente en (0, 1).

Paso 4. Si u< ¢, entonces regresar X = z sino regresar X = a.

En este método el mimero de accesos a la tabla es
1+1Y0, 1-q)<1+2.

3.1.4. Meétodo de aceptacién-complemento

El método de aceptacién-complemento es el andlogo al método del alias para una
muestra de distribuciones continuas (Kronmal y Peterson, 1981). Suponga que las
observaciones que se quieren obtener tienen la funcién de densidad fx (z) la cual
se puede descomponer como fx (z) =p fi(z) + (1 —p) fa(z), 0 < p < 1. Ademss
supone que fy (y) es una densidad la cual aproxima f; (2). El método consiste en
generar una observacion Y = y de f, y regresar X = y con probabilidad pf; (y)/
fv (y) - En otro caso se regresa una observacién de f; Usando una variable aleatoria
uniforme U decidir cual densidad usar con el siguiente algoritmo.

Algoritmo.

Paso 1. Generar Y =y de fy y U = u de U(0,1).

Paso 2. Si u < pf; (y) / fy (y), entonces regresar X = y.

Paso 3. Generar una observacién W = w de f, (w) y regresar X = w.

3.1.5. Método de rechazo de mezclas (Mixture rejection method)

El método de rechazo de mezclas, algunas veces llamado técnica de composicién-
rechazo. Suponga que la densidad de interés, fx (z), puede ser escrita como una
mezcla

fx (@) =p1fi (@) +pafo(z) + ... + pufn ().

Entonces X puede ser generada por el método de mezcla, y las observaciones nece-
sarias de f; (y) pueden ser generadas aplicando la técnica de rechazo a observaciones
de fy. (y) con las probabilidades de aceptacién a; (y) y P (A;) . Entonces

fi (I) = in (x) a; (IE) /P(A')’ 1= 1"":"‘!

y
fX (I) o= Plle(z')al(::) + mez(’-')a?(I)

Pnfyy (2)an(z)
P(A))

Pay Tt Plan
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3.1.6. Meétodo de aproximacién exacta

El método bésico.

La variable de interés X puede ser representada como X = Fx!(U) donde U(0, 1).
En el método de aproximacién exacta, el cual fué elaborado por Marsaglia (1984),
la transformacién Fx' es remplazada por una funcién de aproximacién g y, U es
remplazada por una apropiada variable V' cuya distribucién dependera de g. Haciendo
el cambio de variable, ahora V tiene la funcién de densidad

fvw)=fx[g)]gd (v), 0<v<l,

y X = g (V) tiene la distribucién que se desea obtener. El método requiere que f,
este acotado en cero en el intervalo unitario. Y se escoge un valor p que satisfaga

0 <p < pope =inf{fy (v): 0< v < 1},

y la densidad de V' es descompuesta en una mezcla de densidades uniformes y una
densidad residual:

fv()=p+Q1-p){fxlg()g (@) -p}/ (1-p).
La eleccién 6ptima de p es popt-
Este método asume que se pueden generar observaciones de una densidad residual.

Algoritmo:

Paso 1. Generar una variable aleatoria U.

Paso 2. Si U < p entonces regresar X = g (U/p) .

Paso 3. Generar V' de una densidad residual, y regresar X = g(V).

3.1.7. Método de tiempo de espera

El método de rechazo consiste en generar variables aleatorias Y}, Y5, ..., Y, hasta
que se obtiene un valor aceptable; entonces X =Y, es regresado. El método de tiempo
de espera es una generalizacién donde la muestra continua hasta que algin evento
ocurre, y entonces X = g(Y},Ys,...,Y,) es regresado donde g es una conveniente
transformacién. Ejemplo: Distribucion exponencial

Algoritmo:

Pasol. Inicializar y = 0.

Paso 2. Generar X = z de una distribucién Poisson estdndar.

Paso 3. Siz = 0, incrementar y e ir al paso 2.

Paso 4. Generar U; = u,, ..U, = u, de U (0, 1) y establecer z = min{uy, ..., uz}.
Paso 5. Regresar X =y + z.
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3.1.8. Meétodo Forsythe

Forsythe (1942) creo un método para generar realizaciones de variables aleatorias
cuya funcién de densidad tenga la forma fx (z) = ce ) dondea < z < by 0 <
g(z) < 1. Donde a y b son finitos, el método es una técnica de rechazo que usa una
variable de tiempo de espera para decidir si aceptar o rechazar.

Sean Uy, Uy, Uz, ... una secuencia de variables U(0, 1). Entonces la variable de tiem-
po de espera es el primer subindice k para la cual la monotonicidad es violada en la
siguiente secuencia: g(a+ (b—a)Up) 2 U, > U, > ...

Algoritmo:

Paso 1. Generar W = w de U(0, 1) e inicializar k = 1.

Paso 2. Establecer z = a + (b — a) w y calcular g = g (z).

Paso 3. Generar U =u de U (0,1).

Paso 4. Si g > u entonces poner g = u, incrementar k, e ir al paso 3.
Paso 5. Si k es impar, entonces regresar X = z.

Paso 6. Ir al paso 1.

La distribucién de X es fx (z) = e 9®)/P(A), a < z < b, donde P(A) =
i) : e 9@ dz.

3.1.9. Método de proporciones uniformes

La idea detrds de este método hecho por Kinderman y Mohan (1977), es generar
la variable no negativa de interés X por la relacién

X =V/U

donde U y V son las coordenadas de un punto escogido aleatoriamente (i.e. uni-
formemente) de una regién plana R. El drea de R debe ser finita, si R es una regién
con frontera, entonces el punto (U, V) es facil de generar encerrando la regién R en
un rectdngulo, usando un generador uniforme aleatoriamente seleccionar un punto
del rectdngulo, y aceptar el punto si este esta en R o rechazarlo en otro caso. algunos

otros métodos de generacién de puntos pueden ser utilizados cuando la regién no tiene
frontera o limites.

Supongamos que la regién tiene la forma
R={(u,v):0<u,0<v, y u<g(v/u)},

donde g(z),z > 0, es una funcién especificada no negativa (la regién es finita
y se puede calcular su drea de forma exacta). Sea A el drea de R, la densidad de
(U,V) es fuv (u,v) = 1/A si (u,v) € Ry 0 en otro caso. Haciendo un cambio de
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variables,z = v/u y y = u, tenemos que la funcién de densidad de X es fx.y (z,y) =
y/Aen{0<z,0<y, y<g(z)}

La densidad marginal de X es fx (z) = [¢(z)]* /24 y A = 0,5 [ [¢ (z)]? dz. Para
generar observaciones dada una funcién de densidad en el eje real positivo, se puede
tomar g(z) proporcional a la rafz cuadrada de la densidad. La Ejemplo: distribucion
uniforme (a,b)

Esta funcién de densidad puede ser escrita en términos de la funcién indicadora
I del intervalo (a,b) como

fx (z) = 51 ()

La funcién g se escogi6é proporcional a la rafz cuadrada de fx
g(x)=1"2(z)=1I(x).

La regién R es

R={(u,v):0<u,0<v, yu<I(v/u)},
= {(u,v):0<u<1la<v/u<b}

el cual es un tridngulo formado por las lfneas u = 1, v = au y v = bu. Como R se
puede encerrar el rectdngulo {(u,v) : 0 < u < 1,0 < v < b}, por lo que el algoritmo
para generar nimeros aleatorios que se distribuyan U(a, b) es

Algoritmo:

Paso 1. Generar U =uy V = v donde U(0,1) y U(0,b), respectivamente.

Paso2. Calcular z = v/u.

Paso 3. Si a < z < b, regresar X = z.

Paso 4. Ir al paso 1.

3.1.10. Funciones de densidad Univariadas

Distribucion T-student Esta distribucién resulta de dividir una variable aleatoria nor-
mal estdndar, sobre la rafz cuadrada de una chi-cuadrada previamente dividida por
sus grados de libertad. Esto es, si z tiene una distribucién normal estédndar, y u
tiene una distribucién chi-cuadrada con k grados de libertad, y si ademés ambas son
independientes, entonces
2
V (u/k)

tiene una distribucién t-student con k grados de libertad. Su funcién se define

como:

= [(k+1)/2)
f(z)= T'(k/2)Vkr(1+z2/k)(k+1)/2

Como caso especial de esta distribucién tenemos a la Cauchy, la cual resulta

cuando k = 1, y a la funcién F, la cual resulta de la rafz cuadrada de una variable t.
Cuando k es mayor que 30, se usa directamente la distribucién normal.
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Esta distribucién es de mayor semejanza con la normal estdndar, ya que también
es simétrica con respecto a cero, y tiene por lo tanto el mismo valor esperado que la
normal. Solo varia en una mayor varianza y en una menor kurtosis, diferencias que
se atemian cuando k crece.

La subrutina de Gauss que genera observaciones de dicha variables es:

proc rndts(m,n,s);

local t, z, y, u;
u=rndns(n,m+1,s);

z=uf . ,1J;

y=uf . ,2:(m+1)];
=z./sqrt(sumc((y~2)’)/m);
retp(t);

endp;

Distribucion F' La distribucién F resulta del cociente de dos variables chi-cuadradas
independientes, dividida cada una por sus grados de libertad. Esto es, si v y u son dos
variables independientes con distribucién chi-cuadrada, con m y n grados de libertad
respectivamente, entonces la variable X, definida como:

= V/m

Tiene una distribucién F con m grados de libertad en el numerador y n en el
denominador, o sea, F(m,n).
Su funcién de densidad se expresa

_ _T(m+n)/2 (m—2)/2
f(z)= ﬁ,%]{) (m/n) m/ 2 amemy

Esta distribucién se puede generar a partir de variables normales (el cociente del
cuadrado de ellas, dividida cada una por sus grados de libertad).

La subrutina de Gauss que genera observaciones de dicha variables es:

proc rndfs(m,k,n,s);
local ™, z,y.f;
rn=rndns(m+k,n,s);
z=sumc(mn[1:m, . |°2)/m;
y=sumc(rnfm+1:m+k, . |~2)/k;
f=z./y;
retp(f);
endp;
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Distribucion Tukey Esta distribucién es muy importante considerarla, pues con ciertos

valores de los pardmetros, se asemeja mucho a la normal. La funcién de distribucién
original es

F'(U) = £ (Uo ~ (1~ U)o)

Donde o es el pardmetro de forma y U una variable uniforme(0,1). Esta dis-
tribucién ha sido generalizada de manera tal que se incluye un pardmetro de escala.
Esta nueva distribucién se define

F1(U)=o01+1/02 (U — (1 -U)")

Donde o, es el pardmetro de localizacién y o, es el pardmetro de escala. El mérito
de esta familia es su versatilidad en la modelacién de datos, y su facil generacién. Las
formas mds comunes que puede tomar esta distribucién son:

¢ Cuando o3 = 04 = 0, la densidad de la distribucién tiende a una logistica.

¢ Cuando 0, = 03 y 03 = 04 — 0, la funcién de densidad tiende a una densidad
exponencial.

¢ Cuando o, = 0, 09 = 0,1975, 03 = 0,1349, la funcién asf obtenida difiere de la
normal en solo 0,002.

La funcién de densidad no es conocida en su forma cerrada.

La subrutina de Gauss que genera observaciones de dicha variables es:

proc rndtuks(11,12,13,l4,n,s);
local u,z;
u=rndus(n,1,s);
z=l1+(1/12)*((w) "13-(1-u) "Y);
retp(z);

endp;

La subrutina de Gauss que se utiliz6 para generar las observaciones del vector
aleatorio fué la siguiente:

proc vector5(m,k,n,s); /*m= grados de libertad de la F y T*/
local ™, z1, y1, f, t,22,y2,u2,u,z,un,nm,vector;
/¥ distribucion F*/
rn=rndns(m+k,n,s);
zl=sumc(rn[1:m, . [~2)/m;
yl=sumc(rnfm+1:m+k, . |~2)/k;
f=z1./y1;
/¥ distribucion t-student*/
u2=rndns(n,m+1,s);



19

2=u2f . ,1J;
y2=u2f . ,2:(m+1)];
t=z2./sqrt(sumc(((y2)~2)’)/m);
/¥ distribucion tukey*/
u=rndus(n,1,s);
2=(1/0.1975)*((u) ~(0.1349)-(1-u) ~(0.1349));
/* distribucion uniforme*/
un=rndus(n,1,s);
/¥ distribucion normal*/
nm=rndns(n,1,s);
vector = [tz un"nm;
retp(vector);

endp;

3.2. Generacién de nimeros aleatorios multivariados.

La generacién computacional de mimeros aleatorios multivariados es mucho mds
compleja que la generacién de mimeros aleatorios univariados, esto porque las es-
tructuras de dependencias forzan a generar varios componentes colectivamente en vez
de solo uno. En general la complejidad se incrementa. Existen varios métodos para
generar nimeros aleatorios multivariados pero los tres mds importantes son:

1. El método de distribucién condicional
2. El método de rechazo y
3. El método de transformacién

3.2.1. EIl método de distribucién condicional.

Una distribucién de k-dimensiénes puede ser representada como el producto de
k distribuciones condicionales univariadas. Correspondientemente, la generacién de
variables aleatorias para distribuciones multivariadas puede ser realizada generando
en secuencia una observacién para cada distribucién condicional univariada. Sea X el
vector aleatorio cuya densidad se puede factorizar como:

f (@1, T2, ..., ) = f1(T1) fa (T2/21) - - - fi (T/1, oo, The—1)
El método de generacién es descrito en el siguiente algoritmo.

Algoritmo:
Paso 1. Generar X; = z; de la densidad marginal f; (z;)
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Paso 2. Establecer i = 2.

Paso 3. Generar X; = z; de la densidad condicional univariada
Je(zr/z1, ... Ta-1)

Paso 4. S{ i = k, entonces X = (zy, ..., Tx)/

Paso 5. Incrementar i a i + 1

Paso 6. Ir al paso 3.

Ejemplo: La distribucion normal multivariada

Supongamos que X sigue la distribucién normal multivariada no-singular con vec-
tor de medias g = (u,, ..., 44) "y matriz de covarianzas (positiva definida) £ = (o).
Ademss las entradas de la diagonal de ¥ son 0? = o4i. Parai =1, .. ., k, definimos
X(7) = (X1,...,X17)" como el vector de las primeras i componentes de X. El vector
media de X(7) es p;) = (44, .-, 4;) "y la matriz de covarianzas de X(;), esta dada por

g1 - . . 0714
Eii=

dgi1 - . . 04

que es una submatriz de X. El vector de covarianzas de X;;; con X,, ..., X; esta
dado por o;) = (01,i41, s Oii41)"

La distribucién marginal de X es una normal univariada con media y, y varianza
o?; mientras que para i = 1,....k — 1, la distribucién condicional de X;,;, dadas
X1, X, ..., X;,es una normal univariada con media

Biy1 = Pigq + Uli)zi-il (X&) — k@)
y varianza
E?"'l = 0’?4_1 _— O’I(‘)E;la’(,)

Esto nos da el siguiente algoritmo para generar la normal multivariada de k-
dimensiones con media p y matriz de dispersién .

Algoritmo Normal Multivariada™

Paso 1. Fijar i = 1, p = p,, y 0% = o3.

Paso 2. Generar X; = z; de N (u, 0?).

Paso 3. Si i = k, entonces regresar X = (z, 2, ..., Tx) .
Paso 4. Incrementar 1.

Paso 5. Calcular y =7; y 02 = .
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Paso 6. Ir al paso 2.

Los obstéculos para implementar este algoritmo son: la determinacién de la dis-
tribucién condicional, y la identificacién de una conveniente técnica para generar cada
una de las distribuciones condicionales.

3.2.2. EIl método de rechazo.

Este método es poderoso en la generacién de variables aleatorias univariadas,
ademds de que es claro que este método no esta restringido a una sola dimensién. En
principio, el método de rechazo multivariado es una fuerte generalizacién del método
de rechazo univariado, el cual serd presentado en el siguiente algoritmo. El vector
aleatorio de interés es X con una densidad multivariada f, y Y con una densidad g

es el vector aleatorio cuyas realizaciones son aceptadas o rechazadas para producir
las realizaciones de X.

Algoritmo:

Paso 1. Calcular m = sup,[f(z)/g(z)].

Paso 2. Generar una observacién y de g.

Paso 3. Generar U = u para U(0,1).

Paso 4. St u < f(y)/{mg(y)}, entonces X = y.
Paso 5. Ir al paso 2.

Una de las principales dificultades de este método es encontrar la funcién de den-
sidad g que sea lo suficientemente cercana a la densidad multivariada de interés. Para
simplificar la generacién de la funcién de densidad de g en el paso 2, se escoge la dis-
tribucién Y de manera que sus componentes estén independientemente distribuidos.
Una posible solucién es que Y tenga componentes independientes Y; con la misma
distribucién que sus correspondientes componentes en X. Pero ni siquiera esta solu-
cién nos quita las dificultades de este método, pues, primero con esta solucién no se
asegura que la constante m que aparece en el primer paso sea finita, ademds, con
componentes independientes, el respaldo de Y es un hipercubo en R* y puede ser
mucho més grande que el respaldo de X, creando significantes ineficiencias en el al-
goritmo. Finalmente si la dependencia de los componentes de X es muy fuerte, no
puede esperarse que su funcién de densidad este bien aproximada por una densidad
con marginales independientes.

3.2.3. EIl método de transformacién

Si X y Y son vectores aleatorios que satisfacen la relacién funcional Y = h(X),
entonces las observaciones de Y pueden ser generadas primero generando las obser-
vaciones de X y entonces aplicar la transformacién Y = h(X).
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Una importante aplicacién de las transformaciones lineales es el generar observa-
ciones multivariadas con vector media p y matriz de dispersién ¥ especificados, pero
con una distribucién desconocida o no especificada.

Supongamos, entonces, que el vector aleatorio Y de k-dimensiones es especificado
con media p y matriz de dispersién ¥. Por simplicidad, tomamos ¥ como positiva
definida. De acuerdo con la descomposicién de Cholesky, ¥ puede ser escrito como

Y=HH',

Donde H es una matriz inferior k por k, ver George y Liu (1981) o Golub (1969).
Ahora sea X cualquier vector aleatorio k-dimensional con componentes independi-
entes con medias cero y varianzas uno. Entonces E[X] =0y E[XX/| =1,y con la
transformacién

Y = HX + ,

Se genera Y con los momentos deseados, Por supuesto, X es relativamente fécil
de generar pues sus componentes son independientes. Hull (1977) describe un método
que involucra transformaciones no lineales en el cual genera vectores aleatorios con
distribuciones marginales prescritas.

Si recordamos que la familia de distribuciones normales multivariadas es mapeada
en ella misma por transformaciones afines, entonces la anterior transformacién nos
da un método alternativo para generar observaciones normales multivariadas: simple-
mente tomando los componentes de X como una normal estdndar. En realidad un
estudio cercano de la descomposicién de Cholesky revela que el método de generacién
de normales multivariadas no es fundamentalmente diferente del método que utiliza
distribuciones condicionales. Ver Chung, Kailath y Lev-Ari (1987) y Cheng (1985)

3.2.4. Funciones de densidad multivariadas

La distribucién normal multivariada.(no estandarizada) La subrutina de Gauss que
genera observaciones de dicha variables es:

/*
*¥

** random (unstandardized) normal multivariada no estandarizada
* ¥k

** y = rndmnorm(mu,vc,n);
¥

** inputs: mu = kxzl media
*¥ ve = kxk matriz de varianzas y covarianzas
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*¥
* ¥

n = nimero de simulaciones

** output: y = nzk matriz de variables aleatorias multivariada dependientes
e cada renglén de y es una simulacion 1zk

* ¥
*/
proc rndmnorm (mu, ve, n);
local k, ¢, 7, i, t, ved, ad, a, res;
=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);

if (( /=k ) .or (cols (vc) /=k)) .and (r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser de dimension k*1, y vc k*k o un escalar”;
end;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmn: el nimero de simulaciones debe ser >=1";
end;

endif;

if ve==0;

retp(mu’ . *ones (n,1));
endif;

i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;

if sume(i) == 0;
a=chol(vc) ’;

else;
=delif( eye(r), i ) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(vcd) ;
a=t’ ad*t ;

endif;

res= (mu+a*rmdn (k, n)) ’;

retp(res);

endp;
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La distribucion t. La subrutina de Gauss que genera observaciones de dicha variables

es:

/*

**yariable aleatoria t-multivariada
** y = rndmt(mu,vc,df,n);

* ¥k

** inputs: mu = kxl media

¥ ¥
¥k
* ¥
¥ ¥

ve = kxk matriz de varianzas
df = escalar de grados de libertad
n = nimero de simulaciones

** output: y = nxk matriz de Variables aleatorias T multivariadas
** cada renglén de y es una simulacién 1zk

*k

** El método que se utiliz6 para generar las variables aleatorias fué la descom-
posicion cholsky
¥

/

proc rndmt(mu,vc,df,n);

local k,c,r,1,t,vcd,ad,a,res;

k=rows(mu);

c=cols(mu);

r=rows(vc);

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmt: mu debe ser kxl, y vc kzk o un escalar”;
stop;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmt: el nimero de simulaciones debe ser mayor o igual a 1

stop;
endif;
if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmt: mu debe ser kxn o kxl”;
end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’. *ones(n,1));
endif;

i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
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if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;

else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(vcd);
a=t’ad*t;

endif;

res=(mu+a*(rndn(k,n). *sqrt(df. /rndchi(1,n,df))))’;
retp(res);
endp;

La distribuciéon Wishart Si X sigue una distribucién normal k-variable, Ni(0,X), y

si X, ..., X,, son realizaciones independientes de X entonces la matriz aleatoria k por
k

W =30, XX

Se dice que tiene una distribucién Wishart Wi(n,Z) con pardmetros n y . La
generacién de una sola observacién de Wy (n, X) es realizada aplicando las trasforma-
ciones cuadréiticas de n observaciones independientes X, ..., X,, de N (0, X).

La subrutina de Gauss que genera observaciones de dicha variables es:

proc rndwis (ve, n, m); /* ve= matriz de var-cov,
n= grados de libertad
m= nimero de simulaciones*/
local k, c, 1, i, t, ved, ad, a, res, wis, j, mu,qwisl;
q=1;
=1

r=rows(vc);

mu = zeros(T,1);

k=rows(mu);

c=cols(mu);

if (( v/=k ) .or (cols (vc) /=k)) .and (r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser de dimensién k*1, y vc k*k o un escalar”;
end;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmn: el nimero de simulaciones debe ser >=1 ";
end;

endif;

wis = zeros (T, );
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do while j<=n;
i=sumc(dotfeg(vc, 0)) .==r;
if sume(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), i ) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(vcd) ;
a=t’ ad*t ;
endif;
res= (mu+a*mdn (k, 1)) ’;
wis = wis + (res’ * res);
j=j+1;
endo;
do while ¢ <= (m-1);
wisl = zeros (1, 1);
i=sumc(dotfeg(vc, 0)) .==r;
if sume(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), i ) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;
endif:
res= (mu+a*mdn (k, 1)) ’;
wisl = wisl + (res’ * res);
wis=wis | wisl;
q=q+1;
endo;
retp(wis);
endp;

La distribucién Dirichlet Suponga que X, ..., Xx4+; son variables aleatorias indepen-
dientes de una distribucién gamma, X; ~ I" (a4, 1), con pardmetros oy, i = 1,...,k+1.
Definimos X = Y_¥*! X;. Entonces el vector aleatorio Y = (Y3, ..., Yx)' con Y; = X;/X,
t = 1, ...k, sigue una distribucién Dirichlet k-dimensional con pardmetros o, ..., Qg+1-
Note que la distribucién beta univariada es un caso especial cuando k£ = 1.

proc rndds(a,n,k); /*a= pardmetro de las gamas
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n=dimension del vector
k= niimero de simulaciones*/
local g,u,m,d,ad,ul,g1,i,dir,sum;

1=1;

m=ones(1,n);

u=rndu (n, 1);

g=-In(prodc(u’))/a; /* n gamas con pardmetros: 1, a*/
ul=rndu (1, 1);

g1=-In(prodc(ul’))/a; /* gama con parémetros: 1, a*/

ad= (m*q) + g1; /* suma de las n+1 gamas con parémetros: 1, a*/
dir=(1/ad)*y;
dir=(dir)’;
do while i<= (k-1);
m=ones(1,n);
u=rndu(n, 1);
g=-In(prodc(u’))/a; /* n gamas con parémetros: 1, a*/
ul=rndu(1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/a; /* gama con parémetros: 1, a*/
sum= (m*g) + g1; /* suma de las n+1 gamas con pardémetros: 1, a*/
d=(1/sum)*g;
d=d’;
dir= dir | d;
i=i+1;
endo;
retp(dir);
endp;

La distribucion mezcla de dos normales multivariadas Esta distribucién resulta de
una combinacién lineal de dos variables aleatorias normales multivariadas. Esta dis-
tribucién tiene dos vectores de medias, cada vector corresponde al valor de la media
de cada normal multivariada y lo mismo sucede con las matrices de varianzas y co-
varianzas.

/*

¥ ¥

** random (unstandardized) mezcla de normales multivariadas no estandarizadas
*x

** y = rndmn(mu,vc,mul,vcl,a,n);
*k

** inputs: mu = kxl media
** ve = kzk matriz de varianzas y covarianzas




28

** mul=kzl media de la segunda normal

** vel=krk matriz de varianzas y covarianzas de la sequnda normal

** a= factor de la mezcla

** n = nimero de simulaciones

* ¥k

** output: y = nzk matriz de variables aleatorias multivariada dependientes

** de mezcla de normales, cada renglén de y es una simulacion 1zk
* ¥

¥*
/

proc rndmmn(mu,vc,mul,vcl,bn);
local k,k1,c,c1,7,71,i,11,t,t1,vcd,vedl,ad,adl,a,al,res,resl,mez;
k=rows(mu);
k1=rows(mul);
c=cols(mu);
cl=cols(mul);
r=rows(vc);
r1=rows(vcl);

if ¢/=cl and r/=r1 and k/=kl1;
errorlog "rndmn: mu y vc deben ser de la misma dimension de mul y
vel”;
end;
endif;
if b<0 or b>1;
errorlog ”b debe pertenecer al intervalo [0, 1]”;

end;
endif;

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser kxl, y vc krk o un escalar”;
end;

endif;

if ((r1/=k1).or(cols(vcl)/=k1)).and(r1/=1);
errorlog "rndmn: mul debe ser kxl, y vcl kxk o un escalar”;
end;

endif;

if n<l1;
errorlog "rndmn: el nimero de simulaciones debe ser >=1 ";

end;
endif;

if ¢/=1 and c/=n;



errorlog "rndmn: mu debe ser kxn o kx1”;
end;
endif;

if c1/=1 and cl1/=n;

errorlog "rndmn: mul debe ser kzn o kx1”;

end;
endif;

if ve==0;
retp(mu’. *ones(n,1));
endif;

if vel==0;
retp(mul’. *ones(n,1));
endif;

/* generando la primer normal multivariada*/
i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
if sumc(i)==0;

a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(vcd);
a=t’ad*t;
endif;
res=(mu+a*rndn(k,n))’;

/* generando la sequnda normal multivariada*/
il=sumc(dotfeq(vcl,0)).==r1;
if sumc(il)==0;

al=chol(vcl)’;
else;
t1=delif(eye(r1),i1);
ved1=t1*vc1*t1’;
ad1=chol(vcdl);
al=t1l’ad1*t1;
endif;
resl=(mul+al*rndn(kl,n))’;
mez=b*res+(1-b)*res1;
retp(mez);
endp;
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Capftulo 4

RESULTADOS

En esta seccién se presentan los resultados que se obtuvieron del estudio de Monte
Carlo sobre el poder de las pruebas de normalidad multivariadas, las pruebas que se
analizaron como se dijo en la seccién dos son:

1. Prueba utilizando solo terceros y cuartos momentos puros

ALM, = 1.?=1 Q?ﬁ/va"{\/b_l} + 25;1 Riiii — E{b2})2 /var{bz}“'xgp-
2. Prueba ajustada de falta de simetrfa

ALM,p = ’5=1 Q?ii/var{\/b_l} A~ X?,-

¥
3. Prueba ajustada de kurtosis

ALM,p = 32, (Risii — E{b2}*/var{b:}4 2.

Se utilizaron seis distribuciones diferentes: normal multivariada, t-multivariada,
mezcla de dos normales multivariadas, Wishart, Dirichlet y un vector aleatorio, cuyas
entradas tienen una distribucién univariada, como la distribucién T-student, F, Tukey,
mezcla de dos normales y la distribucién uniforme, para el caso de las distribuciones
en las que fué necesario especificar la matriz de varianzas y covarianzas, esta se tome
como la identidad para garantizar que la matriz fuera positiva semidefinida.

Las pruebas se realizaron sobre seis tamaifios de muestras diferentes (10, 20, 5¢
100, 200, 800), con distintas dimensiones del vector aleatorio (1, 2, 3, 4, 5) y con
valores de significancia del 90 %, estos valores como se menciono se tomaron de la
tabla 1 Urzida (1997).

En este estudio la hipé6tesis nula Hj representa normalidad, por lo que el poder es-
timado de cada prueba se obtuvo dividiendo el mimero de veces que Hy fué rechazada.
sobre el nimero de veces que se repiti6 el experimento, en este caso 10000.

En todas las distribuciones no normales multivariadas la prueba de Tabla 4.6
mayor poder estimado fué aquella que rechazo m4s veces la hipétesis nula, mientras
que para la distribucién normal multivariada la mejor prueba fué aquella que acepto
més veces la hipétesis nula.

En la tabla 1. Se muestran los resultados que se obtuvieron para el caso de la
distribucién normal multivarada, como puede verse las mejores pruebas son la ALM, ;-
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para tamanos de muestras pequenas y la ALMp para tamaiios de muestras grandes
en los casos de p = 2, 3, 5, mientras que en los casos de la distribucién mezcla de dos
normales multivariadas y la distribucién t-multivariada la mejor prueba en casi todos
los casos es la ALM,,.(ver tablas 2 y 3), en la distribuci6én Dirichlet la mejor prueba
fué la ALM, p, para los casos de p = 1,2, 3,4, mientras que para el caso de p = 1,
la mejor result6 ser la prueba ALM;, (ver tabla 4), para la distribucién Wishart las
mejores pruebas para p = 1,2, 3,4 fueron las pruebas ALM,, ALM, , mientras que
en P = 1, la mejor resulté ser la prueba ALM, , (ver tabla 5), para el caso del vector
aleatorio todas las pruebas resultaron ser buenas, con una pequena ventaja de las
pruebas ALM, , y ALM, (ver tabla 6).



P I n I ALMl'p | ALMz'p I ALMP
10 0.073700000 0.10120000 0.093300000
20 0.086500000 0.099900000 0.095400000
1 50 0.094300000 0.10230000 0.10390000
100 0.097700000 0.11070000 0.10000000
200 0.10520000 0.10110000 0.10560000
800 0.10240000 0.11400000 0.10550000
10 0.062800000 0.10040000 0.087200000
20 0.075300000 0.10210000 0.087800000
9 50 0.092600000 0.10080000 0.094600000
100 0.096400000 0.095400000 0.093000000
200 0.097200000 0.096100000 0.098100000
800 0.097400000 0.10060000 0.092200000
10 0.059500000 0.097400000 0.084300000
20 0.074600000 0.097800000 0.094700000
3 50 0.094100000 0.10390000 0.10170000
100 0.099800000 0.099600000 0.098000000
200 0.10210000 0.10040000 0.096400000
800  0.10290000 0.097300000 0.095900000
10 0.058900000 0.10220000 0.083300000
20 0.072800000 0.095100000 0.090100000
4 50 0.088800000 0.10190000 0.098000000
100 0.093100000 0.10130000 0.091000000
200 0.094700000 0.10010000 0.10270000
800 0.10060000 0.10110000 0.10390000
10 0.050600000 0.096700000 0.077300000
20 0.078600000  0.10550000 0.098000000
5 50 0.089400000 0.099700000 0.093600000
100 0.092100000 0.098200000 0.094500000
200 0.10060000 0.099800000 0.097600000
800 0.10160000 0.10520000 0.10090000
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CUADRO 4.1. Distribucién normal multivariada, con vector de medias =1 y matriz
de varianzas y covarianzas igual a la identidad (esto para garantizar que la matriz sea

positiva semidefinida).



P | n l ALMLP | ALMg,p | ALMP
10 0.072800000 0.093200000 0.089200000
20 0.080600000 0.10040000 0.093000000
1 50 0.097100000 0.10510000 0.10210000
100 0.10080000 0.10360000 0.097900000
200 0.10490000 0.10710000 0.10700000
800 0.098300000 0.10110000 0.094500000
10 0.066600000 0.10620000 0.089900000
20 0.079700000 0.094500000 0.089600000
9 50 0.089300000 0.098700000 0.097400000
100 0.096800000 0.10340000 0.093900000
200 0.092000000 0.095900000 0.092900000
800 0.10280000 0.10180000 0.098300000
10 0.056700000 0.094900000 0.082500000
20 0.079200000 0.099600000 0.091300000
3 50 0.094600000 0.10110000 0.099600000
100 0.094000000 0.098100000 0.098100000
200 0.098300000 0.095700000 0.097900000
800 0.10340000 0.093800000 0.097700000
10 0.054900000 0.10000000 0.082300000
20 0.084400000 0.099300000 0.096100000
4 50 0.090200000 0.10750000 0.10100000
100 0.091300000 0.094400000 0.091400000
200 0.094600000 0.097100000 0.10240000
800 0.10040000 0.10720000 0.10620000
10 0.047300000 0.097600000 0.077800000
20 0.080000000 0.10590000 0.098100000
5 50 0.094200000 0.10790000 0.10080000
100 0.089200000 0.094800000 0.091900000
200 0.10290000 0.094100000 0.097000000
800 0.094200000 0.097700000 0.095200000
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CUADRO 4.2. Distribucién mezcla de dos normales multivariadas, con vector de me-

dias aleatoria.



P I n I ALMl,p I ALMg,p | ALMP
10 0.25500000 0.30540000 0.29870000
20 0.40480000 0.48620000 0.48710000
1 50 0.58560000 0.78840000 0.78180000
100 0.58560000 0.94950000 0.94180000
200 0.77300000 0.99790000 0.99650000
800 0.88620000 0.99970000 0.99970000
10 0.23790000 0.31740000 0.28870000
20 0.48370000 0.57700000 0.56540000
9 50 0.73070000 0.89800000 0.88580000
100 0.84870000 0.99100000 0.98890000
200 0.92320000 0.99960000 0.99950000
800 0.97710000 1.0000000 1.00000000
10 0.19740000 0.26430000 0.24280000
20 0.50680000 0.60030000 0.59440000
3 50 0.80590000 0.94060000 0.93850000
100 0.91680000 0.99770000 0.99730000
200 0.96480000 0.99980000 0.99980000
800 0.99440000 0.99940000 1.000000
10 0.16060000 0.23410000 0.20920000
20 0.48920000 0.56660000 0.56770000
4 50 0.85150000 0.95920000 0.95360000
100 0.94990000 0.99840000 0.99850000
200 0.98750000 0.99990000 0.99990000
800 0.99890000 1.0000000 1.000000
10 0.11240000 0.18250000 0.16180000
20 0.47020000 0.55030000 0.54860000
5 50 0.87580000 0.96830000 0.96500000
100 0.96630000 0.99980000 0.99960000
200 0.99300000 1.0000000 1.0000000
800 0.99940000 1.0000000 1.0000000

CUADRO 4.3. Distribucién t-multivariada, con vector de medias aleatorio.
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P I n l ALMLP | ALMg,p | ALMP
10 0.031000000 0.072400000 0.027500000
20 0.016900000 0.22740000 0.006100000
1 50 0.0095000000 0.85000000 0.31650000
100 0.0087000000 0.99830000 0.97100000
200 0.0051000000 1.0000000 1.0000000
800 0.0052000000 1.0000000 1.0000000
10 0.074200000 0.098800000 0.090600000
20 0.11010000 0.049200000 0.071400000
9 50 0.30320000 0.046500000 0.15180000
100 0.67880000 0.26780000 0.72190000
200 0.96770000 0.79950000 0.999500000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.17190000 0.19160000 0.18850000
20 0.40490000 0.20320000 0.29150000
3 50 0.88720000 0.17310000 0.69420000
100 0.99890000 0.13650000 0.99170000
200 1.0000000 0.10260000 1.0000000
800 1.0000000 0.085600000 1.0000000
10 0.29240000 0.30920000 0.30880000
20 0.68100000 0.36380000 0.51660000
4 50 0.99450000 0.50060000 0.95670000
100 1.0000000 0.61130000 1.0000000
200 1.0000000 0.78380000 1.0000000
800 1.0000000 0.99750000 1.0000000
10 0.36400000 0.37940000 0.38520000
20 0.84710000 0.54220000 0.71130000
5 50 0.99970000 0.75250000 0.99670000
100 1.0000000 0.91140000 1.0000000
200 1.0000000 0.98950000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000

CUADRO 4.4. Distribucién dirichlet, con pardmetro aleatorio.
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P I n ] ALMLP I ALMQ’P | ALMP
10 0.62680000 0.46700000 0.55920000
20 0.93670000 0.69600000 0.88360000
1 50 0.99970000 0.94760000 0.99990000
100 1.0000000 0.99720000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.72440000 0.75240000 0.76010000
20 0.93580000 0.95850000 0.97090000
9 50 0.99970000 0.99980000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.82680000 0.88780000 0.88730000
20 0.97550000 0.99470000 0.99580000
3 50 0.99990000 1.0000000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.88870000 0.95690000 0.95340000
20 0.98840000 0.99950000 0.99960000
4 50 0.99990000 1.0000000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.92980000 0.98550000 0.98050000
20 0.99360000 1.0000000 1.0000000
5 50 1.0000000 1.0000000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000

CUADRO 4.5. Distribucién Wishart con grados de libertad aleatorios.
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P I n | ALMLP | ALMz,p —[ ALMP
10 0.79820000 0.64440000 0.74300000
20 0.98710000  0.89460000  0.97460000
1 50 1.0000000 0.99730000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.84430000 0.81090000 0.83340000
20 0.99200000 0.98140000 0.99230000
9 50 1.0000000 1.0000000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.79280000 0.77980000 0.78670000
20 0.98570000 0.97510000 0.98800000
3 50 1.0000000 0.99990000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.75180000 0.76560000 0.76460000
20 0.97950000 0.76560000 0.98200000
4 50 1.0000000 1.0000000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
10 0.71300000 0.74100000 0.73660000
20 0.97390000  0.96750000 0.97680000
5 50 1.0000000 0.99980000 1.0000000
100 1.0000000 1.0000000 1.0000000
200 1.0000000 1.0000000 1.0000000
800 1.0000000 1.0000000 1.0000000
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CUADRO 4.6. Vector aleatorio con grados de libertad aleatorios, para el caso de la
distribucién F y la t-student.



Capftulo 5

CONCLUSIONES

Después evaluar el poder de las pruebas ALMp, ALM, p y ALM, p con valores de
significancia de a = 10 % no se puede afirmar cual de las tres pruebas es la mejor, pues
como se analiz6 en los resultados a veces la prueba ALMp es la mejor como sucede
en las distribuciones normal multivariada, Wishart y el vector aleatorio o como la
prueba ALM; p que es buena en los casos de las distribuciones normal multivariada
Dirichlet y el vector aleatorio multivariado, y por dltimo la prueba ALM;p que
resulto ser la mejor para las distribuciones mezcla de dos normales multivariadas, t-
multivariada, Wishart y el vector aleatorio (ver tablas 1-6), analizando otros factores
como el tamano de las muestras y la dimensién del vector aleatorio, los resultados
son los siguientes:

Respecto al tamano de las muestras las pruebas que son m4s eficientes para mues-
tras pequenas son la ALM, p y la ALM, p. (Ver tablas 1-6).

Respecto al tamarno del vector no se puede decir algo concluyente, pues los resul-
tados dependen del tipo de distribucién que se analice, por ejemplo cuando p = 1,
las mejores pruebas son la ALM,, para la distribucién Wishart y el vector aleato-
rio, mientras que la ALM;, es buena en los casos de la mezcla de dos normales
multivariadas, t-multivariada y Dirichlet.

Para p = 2, la prueba ALM, ; es buena para la distribucién Dirichlet y el vector
aleatorio, la prueba ALM,, en el caso de las distribuciones mezcla de dos normales
multivariadas y t-multivariada y la ALM, en el caso de la distribucién Wishart y el
vector aleatorio.

Para p = 3, la prueba ALM,, es buena en el caso de la distribucién Dirichlet
y el vector aleatorio, ALM;, para la distribucién t-multivariada y la distribucién
Wishart, y la ALM,, para las distribuciones Wishart y el vector aleatorio.

Para p = 4, los resultados son como sigue: ALM, , para las distribuciones normal
multivariada y Dirichlet, ALM;, para las distribuciones t-multivariada, mezcla de
normales, Wishart y el vector aleatorio, y ALM,, para las distribuciones Wishart y el
vector aleatorio.

Y por iltimo para p=>5, la prueba ALM, , es eficiente para los casos de distribu-
ciones como Dirichlet y Wishart, ALM,, para las distribuciones mezcla de normales,
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t-multivariada y Wishart, y para ALM,, la distribucién Wishart y el vector aleatorio.
(Ver tablas 1-6)

Por todo lo anterior como se dijo al principio no se puede afirmar que prueba es
mejor, pues esto como se mostré depende de la distribucién que se este analizando
y en algunos casos también de la dimensién del vector y el tamano de la muestra.
Pero lo que si se puede afirmar es que los resultados convergen a la solucién, esto es,
a medida que el tamano de la muestra aumenta el resultado refleja mejor la realidad.
(i.e. la existencia o no existencia de normalidad)



Apéndice A
PROGRAMAS

A.1. Pruebas ALM1
A.1.1. Normal multivariada

/* para p=5, normal multivariada*/
/*prueba ALM1,p*/
new ,65520;
output file = c:\bérbara\tesis\resultados\nm15.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.44, 9.31, 9.27;
=L
mu={1,1,1,1,1};
ve=eye(5);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmn(mu,ve,nsize(jj]);
a[j,1]=alm15(x);
if a[j,1] >= sig|jj,1];
b[jj,1]=bljj,1]+1;
endif;
=i+l
endo;
blij,1]=bljj, 1] /10000;
output on;
print "PARA N=";;nsize[jj|;
print "FRACCION =";;bljjl;
output off;
J=i+1
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm15(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm15;
p=>5;
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endp;

n=rows(x);

vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);

s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);

{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;

alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;

retp(alm15);

proc rndmn(mu,vc,n);

local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;
=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);
if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);

errorlog "rndmn: mu must be kx1, and vc kxk or scalar”;

end;
endif;
if n<1;
errorlog "rndmn: number of simulations must be >=1 ";
end;
endif;
if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmn: mu must be kxn or kx1”;
end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));
endif;
i=sumc(dotfeq(ve,0)).==r;
if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t’ad*t;
endif;
res=(mu+a*rndn(k,n))’;
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retp(res);
endp;

A.1.2. Dirichlet

/* para p=>5, dirichlet*/
/* prueba ALM1,p*/
new ,65520;
output file = c:\bédrbara\tesis\resultados\dn15.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.44, 9.31, 9.27;
=L
sl=1;
aa==rndus(1,1,s1);
nn=>y;
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndds(aa,nn,nsize(jj]);
a[j,1]=alm15(x);
if afj,1] >= sigljj,1];
bljj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=it
endo;
b(jj,1]=b[jj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj];
print "FRACCION =";;bljj];

output off;
=i+
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm15(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm15;
p=5;
n=rows(x);

vbl=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n—-3)*(n+5));
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eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0)/rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;
retp(alm15);

endp;

proc rndds(aa,nn k); /*aa= pardmetro de las gamas
nn=dimensién del vector
k= mimero de simulaciones*/
local g,u,m,d,ad,ul,gl,i,dir,sum;
i=1;
m=ones(1,nn);
u=rndu (nn, 1);
g=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu (1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
ad= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1, aa*/
dir=(1/ad)*g;
dir=(dir)’;
do while i<= (k-1);
m=ones(1,nn);
u=rndu(nn, 1);
=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu(1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
sum= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1,

aa*/

d=(1/sum)*g;
d=d’;
dir= dir | d;
i=i+1;

endo;

retp(dir);

endp;

A.1.3. Mezcla de dos normales multivariadas

/* para p=>5, mezcla de dos normales multivariadas */
/*prueba ALM1,p*/



new ,65520;
output file = c:\bdrbara\tesis\resultados\mz15.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.44, 9.31, 9.27;
=1
sl=1;
§2=2;
s3=:3;
mu=rndns(5,1,s1);
ve==eye(5);
mul=rndns(5,1,s2);
vcl=eye(5);
mz= rndus(1,1,s3);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndmmn(mu,ve,mul,vel,mz,nsize(jj);
a[j,1]=alm15(x);
if a[j,1] >= sig|jj,1];
b[jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
j=j+1;
endo;
b[jj,1]=bljj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jj];
output off;
=i+l
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm15(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm15;
p=5;
n=rows(x);

vbl=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));

vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));

eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
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{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;
retp(alm15);
endp;
/ *
** random (unstandardized) mezcla de normales multivariadas
** y = rndmmn(mu,ve,mul,vel,mz,n);
** inputs: mu = kx1 media
** vc = kxk matriz de varianzas y covarianzas
** mul=kx1 media de la segunda normal
** vel=kxk matriz de varianzas y covarianzas de la segunda normal
** mz= factor de la mezcla
** n = mimero de simulaciones
** output: y = nxk matriz de variables aleatorias multivariada dependientes
** de mezcla de normales, cada renglon de y es una simulacién 1xk
*
/
proc rndmmn(mu,ve,mul,vcl,mz,n);
local k,kl,c,cl,r,rl,iil,ttl,ved,vedl,ad,adl,a,al,res,resl,mez;
k=rows(mu);
kl=rows(mul);
c=cols(mu);
cl=cols(mul);
r=rows(vc);
rl=rows(vcl);
if ¢/=cl and r/=rl and k/=k1;
errorlog "rndmn: mu y vc deben ser de la misma dimensién de mul y

”.,
'

end;
endif;
if b<0 or b>1;
errorlog ”b debe pertenecer al intervalo [0, 1]”;
end;
endif;
if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser kx1, y vc kxk o un escalar”;
end;
endif;
if ((r1/=k1).or(cols(vcl)/=k1)).and(rl/=1);
errorlog "rndmn: mul debe ser kx1, y vcl kxk o un escalar”;



end;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmn: el mimero de simulaciones debe ser >=1";
end;

endif;

if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmn: mu debe ser kxn o kx1”;
end;

endif;

if c1/=1 and c1/=n;
errorlog "rndmn: mul debe ser kxn o kx1”;

end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));
endif;
if vel==0;
retp(mul’.*ones(n,1));
endif;

/* generando la primer normal multivariada*/
i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
if sume(i)==0;

a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t’ad*t;
endif;
res=(mu+a*rndn(k,n))’;

/* generando la segunda normal multivariada*/
il=sumc(dotfeq(vcl,0)).==rl;
if sumc(il)==0;

al=chol(vcl)’;
else;
t1=delif(eye(rl),i1);
vedl=t1*vel*tl’;
ad1=chol(vcdl);
al=t1’ad1*t1;
endif;



resl=(mul+al*rndn(kl,n))’;
mez=mz*res+(1-mz)*resl;
retp(mez);

endp;

A.1.4. t-multivariada

/* para p=5, t - multivariada*/
/*prueba ALM1,p*/
new ,65520;
output file = c:\bérbara\tesis\resultados\tn15.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.44, 9.31, 9.27;
=1
sl=1;
§2=2;
mu=rndns(5,1,s1);
ve=eye(5);
df=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmt(mu,vc,df,nsize[jj]);

alj,1]=alm15(x);
if aUs]-] b Sig[i.i,ll;
b[ij,1]=blij,1]+1;
endif;
=it
endo;
b[jj,1]=bl[jj,1]/10000;
output on;

print "PARA N=";;nsize(jj|;

print "FRACCION =";;bljjl;
output off;
=i+
endo;
/* ALMN , PARA P=5*%/
proc alm15(x);

local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alml5;



pP=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;
retp(alm15);

endp;

/*

** random multivariate t draws

** y = rndmt(mu,vc,df,n);

** inputs: mu = kx1 means

** vc = kxk variance matrix

** df = scalar degrees of freedom

** n = scalar number of simulations

** output: y = nxk matrix of dependent Multivariate T Random Variables

** each row of y is one 1xk simulation

*
/
proc rndmt(mu,ve,df,n);
local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;
k=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmt: mu must be kx1, and vc kxk or scalar”;
stop;
endif;
if n<1;
errorlog "rndmt: number of simulations must be >=1 ";
stop;
endif;
if c/=1 and c/=n;
errorlog "rndmt: mu must be kxn or kx1”;
end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));



49

endif;
i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t'ad*t;
endif;
res=(mu+a*(rndn(k,n).*sqrt(df./rndchi(1,n,df))))’;
retp(res);
endp;

/* RNDCHI - Random numbers from a Chi square Distribution
** Usage: x = rndchi(r,c,n)
** Input: R - scalar of row size returned matrix
** C - scalar of Column size returned matrix
** N - matrix of degrees of freedom for Chi square distribution
** (ExE conformable with RxC matrix)
** Output: X - R X C matrix of random numbers ~Chi(N)
*
/
proc rndchi(r,c,n) ;
if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: RNDCHI - Degrees of Freedom are not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
retp(invefchi(rndu(r,c),n)) ;
endp ;

/* INVCFCHI - Inverse of the Chi squared Cumulative Distribution function
** with nl degrees of freedom
** Usage: x = invefchi(p,n)
** Input: P - matrix of percentage points (0 < p < 1)
** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)
** Output: X - matrix of critical values st Pr(x < X) = P and x ~Chi(n)
*
/
proc invcfchi(p,n) ;
local converge,k,tol,t,d,z,x0,x1,f0,df0 ;
ifnot(p>0andp <1);
errorlog "ERROR: INVCFCHI - P not in (0,1) ” ;
retp(error(99)) ;



endp ;
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endif ;
if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: INVCFCHI - N is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
tol = le-6.*sqrt(n) ;
clear convergek ; /*Use Wilson-Hilferty approximation as initial value*/
t = sqrt(-2*In(abs((p.>0.5) - p)));
z = 2.515517 + t.*(0.802853 + t.*0.010328) ;
d=1+ t.*(1.432788 + t.*(0.189269 + t.*0.001308)) ;

z=t- (z/d);
z = (p.>0.5).*z - (p.<=0.5).*z ;
d=2/(0.") ;

x0 = n.*(z.*sqrt(d) + 1-d)"3;
x0 = x0 + (0.1 - x0).*(x0 .<=0) ;

p=1-p;
do until(converge or k > 50) ;
f0 = cdfchic(x0,n) ;

df0 = missrv(miss(pdfchi(x0,n),0),tol) ;
x1 = (x0 - (p-f0)./df0) ;
x1 = x1 + (tol - x1).*(x1.<=0) ;
converge = abs(x0 - x1) < tol ;
x0=x1:
k=k+1;

endo ;

if not converge ;

errorlog ”Warning: INVCDFF has not converged ” ;

endif ;

ndpclex ;

retp(x0) ;

/* PDFCHI - Chi squared Probability density function with n1 degrees
** of freedom

** Usage: D = pdfchi(x,n)

** Input: X - matrix of chi-squared values (X > 0)

** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)

** Output: D - matrix of density of Chi square(n) at X

*/

proc pdfchi(x,n) ;

if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - N is not positive” ;
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retp(error(99)) ;
endif ;
if not(x > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - X is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
ifn <100 ;
retp(exp(-n.*In(2)./2-In(gamma(n./2))+-(n./2-1).*¥In(x)-x./2)) ;
else ;
retp(exp(-n.*In(2)./2-Infact(n./2-1)+(n./2-1).*In(x)-x./2)) ;
endif ;
endp ;

A.1.5. Vector aleatorio

/* para p=>5, vector aleatorio*/
/* prueba ALM1,p*/
new ,65520;
output file = c:\bdrbara\ tesis\resultados\vm15.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.4, 9.31, 9.27;
=L
sl=1;
§2=2;
m=trunc(10*rndus(1,1,s1));
k=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=L
do while j<=10000;
x=vector5(m,k,nsizeljj],j+jj);
a[j,1]=alm15(x);
if aj,1] >= sigljj,1];
b[jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=i+l
endo;
b(jj,1]=bljj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsize[jj];
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print "FRACCION =";;bljj];
output off;
i=ii+1;
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm15(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm15;
p=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0)/rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;
retp(alm15);
endp;

proc vector5(m,k,n,s); /*m= grados de libertad de la F y T*/
local rn, x1, y1, f, t,x2,y2,u2,u,z,un,nm,vector;
/* distribucién F*/
rn=rndns(m+k,n,s);
x1=sumc(rn[l:m, . |*2)/m;
yl=sumc(rn[m+1:m+k, . |~2)/k;
f=x1./y1;
/* distribucién t-student*/
u2=rndns(n,m+1,s);
x2=u2 . ,1];
y2=u?2[ . ,2:(m+1));
t=x2./sqrt(sumc(((y2)~2)’)/m);
/* distribucién tukey*/
u=rndus(n,1,s);
z=(1/0.1975)*((u)~(0.1349)-(1-u) ~(0.1349));
/* distribucién uniforme*/
un=rndus(n,1,s);
/* distribucién normal*/
nm=rndns(n,1,s);
vector = f t"z un"nm,;
retp(vector);



endp;

A.1.6. Wishart

/* para p=5, Wishart*/
/* prueba ALM1,p*/
new ,65520;
output file = c:\bdrbara\tesis\resultados\wn15.doc reser;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=9.83, 9.57, 9.45, 9.44, 9.31, 9.27;
=L
sl=1:
ve=eye(5);
nn=-trunc(10*rndus(1,1,s1));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndwis (vc, nn, nsize[jj]);
a[j,1]=alm15(x);
if alj,1] >= sig]jj,1];
b(jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=i+
endo;
blii, 1| =blii,1)/10000;
output on; .
print "PARA N=";;nsize[jj];
print "FRACCION =";;b[jj];
output off;
=i+
endo;
/¥ ALMN , PARA P=5*/
proc alm15(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm15;
p=95;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3) *(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);



endp;

54

s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm15=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl;
retp(alm15);

proc rndwis (ve, nn, m); /* ve= matriz de var-cov,

nn= grados de libertad
m= nuimero de simulaciones*/
local k, c, 1, i, t, ved, ad, a, res, wis, j, mu,q,wisl;
=1
=1
r=rows(vc);
mu = zeros(r,1);
k=rows(mu);
c=cols(mu);
if (( r/=k ) .or (cols (vc) /=k)) .and (r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser de dimensién k*1, y vc k*k o un escalar”;

end;
endif;
if m<1;

errorlog "rndmn: el nimero de simulaciones debe ser >=1 ";

end;
endif;
wis = zeros (r, r);
do while j<=nn;

i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;

a=chol(vc) ’ ;
else;

t=delif( eye(r), 1) ;

ved=t*vc*t’ ;

ad=chol(ved) ;
a=t’ ad™ :
endif;

res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’;
wis = wis + (res’ * res);
i=i+y

endo;

do while q <= (m-1);



wisl = zeros (r, 1);
i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), 1) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;
endif;
res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’;
wisl = wisl + (res’ * res);
wis=wis | wisl;
q=q+];
endo;
retp(wis);
endp;

A.2. Pruebas ALM2
A.2.1. Normal multivariada

/* para p=5, normal multivariada*/
/*prueba ALM2,p*/
new ,65520;
output file = c:\bdrbara\tesis\resultados\nm25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;
=L
mu={1,1,1,1,1};
ve=eye(5);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmn(mu,vc,nsize[jj]);
a[j,1]=alm25(x);
if afj,1] >= sig]jj,1];
b[ij’]-]:bﬁj’l]‘i'l;
endif;
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=i+l

endo;

b[jj,1]=bljj,1]/10000;

output on;

print "PARA N=";;nsizeljj];
print "FRACCION =";;bljj];

output off;

=i+

endo;

/* ALMN , PARA P=5%/

proc alm25(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;
n=rows(x);
vbl=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm25);

endp;

proc rndmn(mu,ve,n);

local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;

k=rows(mu);

c=cols(mu);

r=rows(vc);

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmn: mu must be kx1, and ve kxk or scalar”;
end;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmn: number of simulations must be >=1";
end;

endif;

if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmn: mu must be kxn or kx1”;
end;



endif;

if ve==0);
retp(mu’.*ones(n,1));
endif;

i=sumc(dotfeq(ve,0)).==r;

if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;

else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t’ad*t;

endif;

res=(mu+a*rndn(k,n))’;

retp(res);

endp;

A.2.2. Dirichlet

/* para p=>5, Dirichlet*/
/* prueba ALM2,p*/
new ,65520;
output file = c:\bdrbara\ tesis\resultados\dn25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;
=1
sl=1;
aa=rndus(1,1,s1);
nn=:>5;
=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndds(aa,nn,nsize[jj]);
a[j,1]=alm25(x);
if a[j,1] >= sig[jj,1];
b[jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=i+
endo;



b[jj,1]=bljj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jj];

output off;

Ji=ii+1;

endo;

/* ALMN , PARA P=5%/

proc alm25(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+-3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2)~2) /vb2;
retp(alm25);

endp;

proc rndds(aa,nn k); /*aa= pardmetro de las gamas
nn=dimensién del vector
k= mimero de simulaciones*/
local g,u,m,d,ad,ul,gl,i,dir,sum;
i=1;
m=ones(1,nn);
u=rndu (nn, 1);
g=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu (1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
ad= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1, aa*/
dir=(1/ad)*g;
dir=(dir)’;
do while i<= (k-1);
m=ones(1,nn);
u=rndu(nn, 1);
g=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu(1, 1);
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gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
sum= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1,

aa*/

d=(1/sum)*g;
d=d’;
dir= dir | d;
i=i+1;

endo;

retp(dir);

endp;

A.2.3. Mezcla de dos normales multivariadas

/* para p=5, mezcla de dos normales multivariadas*/
/*prueba ALM2,p*/
new ,65520;
output file = c:\bdrbara\ tesis\resultados\mz25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;
=1
s1=1;
$2=2;
s3=3;
mu==rndns(5,1,s1);
ve=eye(5);
mul=rndns(5,1,52);
vcl=eye(5);
mz== rndus(1,1,83);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=L
do while j<=10000;
x= rndmmn(mu,vc,mul,vel,mz, nsizeljj|):
a[j,1]=alm25(x);
if a[j,1] >= sigjj,1];
b(jj,1]=bljj,1]+1;
endif;
=i+l
endo;

b[ij,1]=bljj,1]/10000;



output on;
print "PARA N=";nsize(jj|;
print "FRACCION =";;bljj];
output off;
=i+
endo;

/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm25(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm25);
endp;
/*
** random (unstandardized) mezcla de normales multivariadas
** y = rndmmn(mu,ve,mul,vcl,mz,n);
** inputs: mu = kx1 media
** vc = kxk matriz de varianzas y covarianzas
** mul=kx1 media de la segunda normal
** vcl=kxk matriz de varianzas y covarianzas de la segunda normal
** mz= factor de la mezcla
** n = number of simulations
** output: y = nxk matriz de variables aleatorias multivariada dependientes
** de mezcla de normales, cada renglon de y es una simulacion 1xk
*
/
proc rndmmn(mu,vc,mul,vcl,mz,n);
local k,k1,c,cl,r,rl,i,il,t,t1,ved,vedl,ad,adl,a,al,res,resl,mez;
k=rows(mu);
kl=rows(mul);
c=cols(mu);
cl=cols(mul);
r=rows(vc);
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rl=rows(vcl);

if ¢/=cl and r/=rl and k/=Kk1;
errorlog "rndmn: mu y vc deben ser de la misma dimensién de mul y

vel”;

end;

endif;

if b<0 or b>1;
errorlog b debe pertenecer al intervalo [0, 1]”;
end;

endif;

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser kx1, y vc kxk o un escalar”;
end;

endif;

if ((r1/=k1).or(cols(vcl)/=k1)).and(rl/=1);
errorlog "rndmn: mul debe ser kx1, y vel kxk o un escalar”;
end;

endif;

if n<1;
errorlog ”rndmn: el mimero de simulaciones debe ser >=1";
end;

endif;

if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmn: mu debe ser kxn o kx1”;
end;

endif;

if c1/=1 and cl/=n;
errorlog ”rndmn: mul debe ser kxn o kx1”;
end;

endif;

if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));

endif;

if vel==0;
retp(mul’.*ones(n,1));

endif;

/* generando la primer normal multivariada*/

i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;

if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;

else;



t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t’ad*t;
endif;
res=(mu+a*rndn(k,n))’;

/* generando la segunda normal multivariada*/
il=sumc(dotfeq(vcl,0)).==rl;
if sumc(il)==0;

al=chol(vcl)’;
else;
t1=delif(eye(rl),il);
vedl=t1*vcl*t1’;
adl=chol(vedl);
al=t1’ad1*t1;
endif;
resl=(mul+al*rndn(k1,n))’;
mez=mz*res+(1-mz)*resl;
retp(mez);
endp;

A.2.4. t-multivariada

/* para p=5, t-multivariada*/
/*prueba ALM2,p*/
new ,65520;
output file = c:\bédrbara\tesis\resultados\tn25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;
=1
sl=1;
s2=2;
mu=rndns(5,1,s1);
ve=eye(5);
df=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmt(mu,vc,df,nsize[jj]);



a[j,1]=alm25(x);
if alfj,1] >= sig]jj,1];
b(jj,1]=bljj,1]+1;
endif;
=it
endo;
b[jj,1]=bljj, 1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jjl;
output off;
=i+
endo;
/* ALMN , PARA P=5%*/
proc alm25(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0)/rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2) ~2) /vb2;
retp(alm25);
endp;
/*
** random multivariate t draws
** y = rndmt(mu,ve,df,n);
** inputs: mu = kx1 means
** vc¢ = kxk variance matrix
** df = scalar degrees of freedom
** n = scalar number of simulations
** output: y = nxk matrix of dependent Multivariate T Random Variables
** each row of y is one 1xk simulation
*
/
proc rndmt(mu,ve,df,n);
local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;
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k=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);
if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmt: mu must be kx1, and vc kxk or scalar”;
stop;
endif;
if n<1;
errorlog "rndmt: number of simulations must be >=1";
stop;
endif;
if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmt: mu must be kxn or kx1”;
end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));
endif;
i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t'ad"t:
endif;
res=(mu+a*(rndn(k,n).*sqrt(df./rndchi(1,n,df))))’;
retp(res);
endp;

/* RNDCHI - Random numbers from a Chi square Distribution
** Usage: x = rndchi(r,c,n)
** Input: R - scalar of row size returned matrix
** C - scalar of Column size returned matrix
** N - matrix of degrees of freedom for Chi square distribution
** (ExE conformable with RxC matrix)
** Qutput: X - R X C matrix of random numbers ~Chi(N)
*/
proc rndchi(r,c,n) ;

if not(n > 0) ;

errorlog "ERROR: RNDCHI - Degrees of Freedom are not positive” ;
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retp(error(99)) ;

endif ;
retp(invcfchi(rndu(r,c),n)) ;

endp ;

/* INVCFCHI - Inverse of the Chi squared Cumulative Distribution function
** with nl degrees of freedom
** Usage: x = invcfchi(p,n)
** Input: P - matrix of percentage points (0 < p < 1)
** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)
** Output: X - matrix of critical values st Pr(x < X) = P and x ~Chi(n)
*
/
proc invcfchi(p,n) ;
local converge,k,tol,t,d,z,x0,x1,f0,df0 ;
ifnot(p>0andp <1);
errorlog "ERROR: INVCFCHI - P not in (0,1) ” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
if not(n > 0) ;
errorlog ”"ERROR: INVCFCHI - N is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
tol = le-6.*sqrt(n) ;
clear converge,k ; /*Use Wilson-Hilferty approximation as initial value*/
t = sqrt(-2*In(abs((p.>0.5) - p)));
z = 2.515517 + t.%(0.802853 + t.*0.010328) ;
d=1+ t.*(1.432788 + t.*(0.189269 + t.*0.001308)) ;

z=t-(z./d);
z = (p.>0.5).*z - (p.<=0.5).*z ;
d=2./(9.*n) ;

x0 = n.*(z.*sqrt(d) + 1-d)"3;
20 =x0 + (0.1 - x0).*x0 .<=0) ;
pP=1-p;
do until(converge or k > 50) ;
f0 = cdfchic(x0,n) ;
df0 = missrv(miss(pdfchi(x0,n),0),tol) ;
x1 = (x0 - (p-0)./df0) ;
x1 = x1 + (tol - x1).*(x1.<=0) ;
converge = abs(x0 - x1) < tol ;
x0=x1;
k=k+1;
endo ;



if not converge ;
errorlog ”Warning: INVCDFF has not converged ” ;
endif ;
ndpclex ;
retp(x0) ;
endp ;

/* PDFCHI - Chi squared Probability density function with n1 degrees
** of freedom
** Usage: D = pdfchi(x,n)
** Input: X - matrix of chi-squared values (X > 0)
** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)
** Output: D - matrix of density of Chi square(n) at X
*
/
proc pdfchi(x,n) ;
if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - N is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
if not(x > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - X is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
if n < 100 ;
retp(exp(-n.*In(2)./2-In(gamma(n./2))+(n./2-1).*In(x)-x./2)) ;
else ;
retp(exp(-n.*In(2)./2-Infact(n./2-1)+(n./2-1).*In(x)-x./2)) ;
endif ;
endp ;

A.2.5. Vector aleatorio

/* para p=5, vector aleatorio*/

/* prueba ALM2,p*/

new ,65520;

output file = c:\barbara) tesis\resultados\vm25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;

let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;

=L

sl=1;

§2=2;

m=trunc(10*rndus(1,1,s1));



k=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);

endo;

a=zeros(10000, 1);

do while j<=10000;

x=vector5(m,k,nsize[jj],j+jj);

a[j,1]=alm25(x);

if afj,1] >= sig[jj,1];
b[jj,1]=bljj,1]+1;

endif;

=it

endo;
bljj,1]=b[jj,1]/10000;
output on;

print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jj];

output off;
=i+

/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm25(x);

endp;

local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;

n=rows(x);

vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vh2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm25);

proc vector5(m,k,n,s); /*m= grados de libertad de la F y T*/

local rn, x1, y1, {, t,x2,y2,u2,u,z,un,nm,vector;

/* distribucién F*/

rn=rndns(m+k,n,s);
x1=sumc(rn[l:m, . ]~2)/m;
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yl=sumc(rn[m+1:m+k, . |~2)/k;
f=x1./y1;
/* distribucién t-student®/
u2=rndns(n,m+1,s);
x2=u2[ . ,1];
y2=u2[ . ,2:(m+1)];
t=x2./sqrt(sumc(((y2)~2)’)/m);
/* distribucién tukey*/
u=rndus(n,1,s);
z=(1/0.1975)*((u) ~(0.1349)-(1-u) ~(0.1349));
/* distribucién uniforme*/
un=rndus(n,1,s);
/* distribucién normal*/
nm=rndns(n,1,);
vector = f t"z " un"nm;
retp(vector);
endp:

A.2.6. Wishart

/* para p=5, Wishart*/
/* prueba ALM2,p*/
new ,65520;
output file = c:\barbara\ tesis\resultados\wn25.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=10.69, 10.16, 9.89, 9.77, 9.53, 9.25;
=1
sl=1;
ve=eye(5);
nn=trunc(10*rndus(1,1,s1));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndwis (vc, nn, nsize[jj]);
a[j,1]=alm25(x);
if afj,1] >= sig]jj,1];
bﬁj’I]:bﬁjaI]'*'l;
endif;
=i+l
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endo;

bljj,1]=b[jj,1]/10000;

output on;

print "PARA N=";;nsizejj|;
print "FRACCION =";;b[jj];

output off;

=i+

endo:

/* ALMN , PARA P=5*/

proc alm25(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm25;
p=5;
n=rows(X);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm25=sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm25);

endp:

proc rndwis (vc, nn, m); /* ve= matriz de var-cov,
nn= grados de libertad
m= nuimero de simulaciones*/
local k, ¢, 1, i, t, ved, ad, a, res, wis, j, mu,q.wisl;
q=1
=1
r=rows(vc);
mu = zeros(r,1);
k=rows(mu);
c=cols(mu);
if (( r/=k ) .or (cols (vc) /=k)) .and (r/=1):
errorlog "rndmn: mu debe ser de dimensién k*1, y ve k*k o un escalar”;
end;
endif;
if m<1;
errorlog "rndmn: el mimero de simulaciones debe ser >=1";
end;



endif;
wis = zeros (r, r);
do while j<=nn;
i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), i) ;
ved=t*vc*t’ ;

ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;
endif;

res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’;
wis = wis + (res’ * res);
J=J+1;
endo;
do while q <= (m-1);
wisl = zeros (r, r);
i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), i) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;
endif;
res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’;
wisl = wisl + (res’ * res);
wis=wis | wisl;
q=q+l;
endo;
retp(wis);
endp;

A.3. Pruebas ALM
A.3.1. Normal Multivariada

/* para p=>5, normal multivariada*/
/*prueba ALMp*/



new ,65520;
output file = c:\bdrbara\ tesis\resultados\nm5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.6, 17.0, 16.21;
=y
mu={1,1,1,1,1};
ve=eye(5);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmn(mu,ve,nsize[jj]);
a[j,1]=alm5(x);
if alj,1] >= sig]jj,1];
b[jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=i+
endo;
b(jj,1]=bljj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;bljj];
output off;

Ii=ii+1

endo;

/* ALMN , PARA P=5*/

proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
pP=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm5=sumc(meanc(y~3) ~2)/vb1+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm5);

endp;
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proc rndmn(mu,vc,n);
local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;
k=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);

errorlog "rndmn: mu must be kx1, and vc kxk or scalar”;

end;
endif;;
if n<1;
errorlog "rndmn: number of simulations must be >=1";
end;
endif;
if ¢/=1 and c/=n;
errorlog "rndmn: mu must be kxn or kx1”;
end;
endif;
if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));
endif;
i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;
if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;
else;
t=delif(eye(r).i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t'ad*t;
endif;
res=(mu+a*rndn(k,n))’;
retp(res);
endp;

A.3.2. Dirichlet

/* para p=>5, dirichlet*/

/* prueba ALMp*/

new ,65520;

output file = c:\bdrbara\tesis\resultados\dn5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;

let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.6, 17.0, 16.21;
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=L
sl=1;
aa=rndus(1,1,s1);
nn=>,;
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndds{aa,nn,nsize(jj]);
afj,1]=aln5(x);
if a[j,1] >= sig|jj,1];
bljj,1]=bljj,1]+1;
endif;
=i+
endo;
blji,1]=b[jj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jjl;
output off;
=i+
endo:
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
p="5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment (x-meanc(x)’,0)/rows(x):
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)), 1 /sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm5=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm5);
endp;

proc rndds(aa,nn,k); /*aa=: pardmetro de lus gamas
an=dimensién del vector
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k= mimero de simulaciones*/
local g,u,m,d,ad,ul,gl,i,dir,sum;
i=1;
m=ones(1,nn);
u=rndu (nn, 1);
g=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu (1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
ad= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1, aa*/
dir=(1/ad)*g;
dir=(dir)’;
do while i<= (k-1);
m=ones(1,nn);
u=rndu(nn, 1);
g=-In(prodc(u’))/aa; /* n gamas con pardmetros: 1, aa*/
ul=rndu(1, 1);
gl=-In(prodc(ul’))/aa; /* gama con pardmetros: 1, aa*/
sum= (m*g) + gl; /* suma de las n+1 gamas con pardmetros: 1,

aa*/

d=(1/sum)*g;
d=d’;
dir= dir | d;
i=i+1;

endo;

retp(dir);

endp;

A.3.3. Mezcla de dos normales multivariadas

/* para p=5, mezcla de dos normales multivariadas*/
/*prueba ALMp*/

new ,65520;

output file = c:\bérbara\ tesis\resultados\mz5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;

let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.6, 17.0, 16.21;

=L

sl=1;

s2=2;

$3=3;

mu=rndns(5,1,51);

ve=eye(5);



mul=rndns(5,1,s2);
vcl=eye(5);
mz=: rndus(1,1,s3);
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndmmn(mu,vc,mul,vcl,mz,nsizeljj]):
a[j,1]=alm5(x);
if a[j,1] >= sig[jj,1];
b[jj,1]=blij,1]+1;
endif;
=it
endo;
b[jj,1]=bljj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj];
print "FRACCION =";;b[jj];
output off;
=i+
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
pP=5;
n=rows(x);
vb1l=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve} =eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm5=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm5);
endp;
/*
** random (unstandardized) mezcla de normales multivariadas
** y = rndmmn(mu,ve,mul,vel,mz,n);
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** inputs: mu = kx1 media

** vc = kxk matriz de varianzas y covarianzas

** mul=kx1 media de la segunda normal

** vcl=kxk matriz de varianzas y covarianzas de la segunda normal

** mz= factor de la mezcla

** n = number of simulations

** output: y = nxk matriz de variables aleatorias multivariada dependientes
** de mezcla de normales, cada renglon de y es una simulacion 1xk

*/

proc rndmmn(mu,ve,mul,vel,mz,n);

vel”:

local k.kl,c,cl,r,rl,i,il,t,t1,ved,vedl,ad,adl,a,al,res,resl,mez;
=rows(mu);
kl=rows(mul);
c=cols(mu);
cl=cols(mul);
r=rows(vc);
rl=rows(vcl);
if c/=cl and r/=rl and k/=k1;
errorlog "rndmn: mu y vc deben ser de la misma dimensién de mul y

end;
endif;
if b<0 or b>1;
errorlog ”b debe pertenecer al intervalo [0, 1]”;
end;
endif;
if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmn: mu debe ser kx1, y vc kxk o un escalar”;
end;
endif;
if ((r1/=k1).or(cols(vcl)/=k1)).and(rl/=1);
errorlog "rndmn: mul debe ser kx1, y vcl kxk o un escalar”;
end;
endif;
if n<1;
errorlog "rndmn: el mimero de simulaciones debe ser >=1";
end;
endif;
if ¢/=1 and c¢/=n;
errorlog "rndmn: mu debe ser kxn o kx1”;
end;



endif;

if c1/=1 and cl1/=n;
errorlog "rndmn: mul debe ser kxn o kx1”;
end;

endif;

if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));

endif;

if vel==0;
retp(mul’.*ones(n,1));

endif;

/* generando la primer normal multivariada*/

i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;

if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;

else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t’ad*t;

endif;

res=(mu+a*rndn(k,n))’;

/* generando la segunda normal multivariada™/

endp;

A‘3.4.

il=sumc(dotfeq(vcl,0)).==rl;

if sumc(il)==0;
al=chol(vcl)’;

else;
t1=delif(eye(rl),il);
vedl=t1*vel*tl’;

adl=chol(vedl);
al=t1’ad1*t1;
endif;

resl=(mul+al*rndn(kl,n))’;
mez=mz*res+(1-mz)*resl;
retp(mez);

t-multivariada

/* para p=5, t-multivariada*/
/*prueba ALMp*/
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new ,65520;
output file = c:\bdrbara\tesis\resultados\tn5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.6, 17.0, 16.21;
=1
sl=1;
s2=2;
mu=-rndns(5,1,s1);
ve=eye(5);
df=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=rndmt(mu,ve,df nsize[jj]);
a[j,1]=alm5(x);
if a[j,1] >= sig|jj,1];
bljj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
j=i+l;
endo;
b(jj,1]=b[jj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;b[jj];
output off;

=ity
endo;
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
pP=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
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alm5=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm5);

endp;

/ *

** random multivariate t draws

** y = rndmt(mu,vc,df,n);

** inputs: mu = kx1 means

** vc = kxk variance matrix

** df = scalar degrees of freedom

** n = scalar number of simulations

** output: y = nxk matrix of dependent Multivariate T Random Variables

** each row of y is one 1xk simulation

*
/
proc rndmt(mu,ve,df,n);
local k,c,r,i,t,ved,ad,a,res;
k=rows(mu);
c=cols(mu);
r=rows(vc);

if ((r/=k).or(cols(vc)/=k)).and(r/=1);
errorlog "rndmt: mu must be kx1, and vc kxk or scalar”;
stop;

endif;

if n<1;
errorlog "rndmt: number of simulations must be >=1";
stop;

endif;

if ¢/=1 and c¢/=n;
errorlog "rndmt: mu must be kxn or kx1”;
end;

endif;

if ve==0;
retp(mu’.*ones(n,1));

endif;

i=sumc(dotfeq(vc,0)).==r;

if sumc(i)==0;
a=chol(vc)’;

else;
t=delif(eye(r),i);
ved=t*vc*t’;
ad=chol(ved);
a=t'ad%t;
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endif;
res=(mu+a*(rndn(k,n).*sqrt(df./rndchi(1,n,df))))’;
retp(res);

endp;

/* RNDCHI - Random numbers from a Chi square Distribution
** Usage: x = rndchi(r,c,n)
** Input: R - scalar of row size returned matrix
** (C - scalar of Column size returned matrix
** N - matrix of degrees of freedom for Chi square distribution
** (ExE conformable with RxC matrix)
** Output: X - R X C matrix of random numbers ~Chi(N)
*/
proc rndchi(r,c,n) ;
if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: RNDCHI - Degrees of Freedom are not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
retp(invefchi(rndu(r,c),n)) ;
endp ;

/* INVCFCHI - Inverse of the Chi squared Cumulative Distribution function
** with nl degrees of freedom
** Usage: x = invcfchi(p,n)
** Input: P - matrix of percentage points (0 < p < 1)
** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)
** Output: X - matrix of critical values st Pr(x < X) = P and x ~Chi(n)
*
/
proc invefchi(p,n) ;
local converge,k,tol,t,d,z,x0,x1,f0,df0 ;
ifnot(p>0andp <1);
errorlog "ERROR: INVCFCHI - P not in (0,1) " ;
retp(error(99)) ;
endif ;
if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: INVCFCHI - N is not positive” ;
retp(error(99)) ;
endif ;
tol = le-6.*sqrt(n) ;
clear converge,k ; /*Use Wilson-Hilferty approximation as initial value*/
t = sqrt(-2*In(abs((p.>0.5) - p)));
z = 2.515517 + t.%(0.802853 + t.*%0.010328) ;



endp ;
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d=1+ t.%(1.432788 + t.*(0.189269 + t.*(.001308)) ;

z=t-(z./d);
z = (p.>0.5).*z - (p.<=0.5).*z ;
d=2./(9.*n) ;

x0 = n.*(z.*sqrt(d) + 1-d)"3;

x0 = x0 + (0.1 - x0).*(x0 .<=0) ;

P=1-p;

do until(converge or k > 50) ;
f0 = cdfchic(x0,n) ;
df0 = missrv(miss(pdfchi(x0,n),0),tol) ;
x1 = (x0 - (p-f0)./df0) ;
x1 = x1 + (tol - x1).*(x1.<=0) ;
converge = abs(x0 - x1) < tol ;
x0=x1;
k=k+1;

endo ;

if not converge ;

errorlog ”Warning: INVCDFF has not converged ” ;

endif ;

ndpclex ;

retp(x0) ;

/* PDFCHI - Chi squared Probability density function with n1 degrees
** of freedom

** Usage: D = pdfchi(x,n)

** Input: X - matrix of chi-squared values (X > 0)

** N - matrix of degrees of freedom (N > 0) (conformable with X)

** Output: D - matrix of density of Chi square(n) at X

*/

proc pdfchi(x,n) ;

if not(n > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - N is not positive” ;
retp(error(99)) ;

endif ;

if not(x > 0) ;
errorlog "ERROR: PDFCHI - X is not positive” ;
retp(error(99)) ;

endif ;

ifn <100 ;

retp(exp(-n.*In(2)./2-In(gamma(n./2)) +(n./2-1).*In(x)-x./2)) ;

else ;



retp(exp(-n.*In(2)./2-Infact(n./2-1)+(n./2-1).*In(x)-x./2)) ;
endif ;
endp ;

A.3.5. Vector aleatorio

/* para p=5, vector aleatorio*/
/* prueba ALMp*/
new ,65520;
output file = c:\béarbara\tesis\resultados\vmS5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;
let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.60, 17.00, 16.21;
ji=L:
sl=1;
§2=2;
m=trunc(10*rndus(1,1,s1));
k=trunc(10*rndus(1,1,s2));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x=vector5(m,k,nsize[jj] j+ij);
alj,1]=alm5(x);
if a[j,1] >= sig[jj,1];
blij,1)=bljj,1]+1;
endif;
=ity
endo;
b[jj,1]=b[jj,1]/10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";:b[jj];
output off;
=i+
endo:
/* ALMN , PARA P=5*/
proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
p=5;
n=rows(x);



vbl=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment (x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm5=sumc(meanc(y~3) ~2)/vbl+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2) /vb2;
retp(alm5);

endp;

proc vector5(m,k,n,s); /*m= grados de libertad de la F y T*/
local rn, x1, y1, f, t,x2,y2,u2,u,z,un,nm,vector;
/* distribucién F*/
rn=rndns(m+k,n,s);
x1=sumc(rn[l:m, . ]*2)/m;
yl=sumc(rn[m+1:m+k, . |~2)/k;
f=x1./y1;
/* distribucién t-student®/
u2=rndns(n,m+1,s);
x2=u2| . ,1];
y2=u2[ . ,2:(m+1)];
t=x2./sqrt(sumc(((y2) ~2)’)/m);
/* distribucién tukey*/
u=rndus(n,1,s);
z=(1/0.1975)*((u) " (0.1349)-(1-u)~(0.1349));
/* distribucién uniforme*/
un=rndus(n,1,s);
/* distribucién normal*/
nm=rndns(n,1,s);
vector = f t"z un"nm;
retp(vector);
endp;

A.3.6. Wishart

/* para p=5, Wishart*/

/* prueba ALMp*/

new .65520;

output file = c:\bérbara\tesis\resultados\wn5.doc reset;
let nsize=10 20 50 100 200 800;

let sig=19.98, 18.67, 18.06, 17.6, 17.0, 16.21;



=y
sl=1;
ve=eye(5);
nn=trunc(10*rndus(1,1,s1));
b=zeros(rows(nsize), 1);
do while jj<=rows(nsize);
a=zeros(10000, 1);
=1
do while j<=10000;
x= rndwis (vc, nn, nsize(jj]);
alj,1]=alm5(x);
if afj,1] >= sig|jj,1];
b[jj,1]=b[jj,1]+1;
endif;
=i+l
endo;
bljj,1]=bljj, 1] /10000;
output on;
print "PARA N=";;nsizeljj|;
print "FRACCION =";;bljjl;
output off;
=i+
endo;
/* ALMN , PARA P=5%/
proc alm5(x);
local p, vbl, vb2, eb2, g, n, s, y, va, ve, alm5;
p=5;
n=rows(x);
vb1=(6*n-2)/((n+1)*(n+3));
vb2=(24*n*(n-2)*(n-3))/((n+1)*(n+1)*(n+3)*(n+5));
eb2=3*(n-1)/(n+1);
s=moment(x-meanc(x)’,0) /rows(x);
{va,ve}=eighv(s);
g=ve*diagrv(eye(cols(x)),1/sqrt(va))*ve’;
y=(x-meanc(x)’)*g;
alm5=sumc(meanc(y~3)~2)/vbl+sumc((meanc(y~4)-eb2)~2)/vb2;
retp(alm5);

endp;

proc rndwis (ve, nn, m); /* vce= matriz de var-cov,
nn= grados de libertad
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m= nimero de simulaciones*/
local k, c, 1, i, t, ved, ad, a, res, wis, j, mu,q,wisl;
q=1
=1
r=rows(vc);
mu = zeros(r,1);
k=rows(mu);
c=cols(mu);
if (( r/=k ) .or (cols (vc¢) /=k)) .and (r/=1);
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errorlog "rndmn: mu debe ser de dimension k*1, y ve k*k o un escalar”;

end;
endif;
if m<1;
errorlog "rndmn: el nimero de simulaciones debe ser >=1";
end;
endif;
wis = zeros (r, r);
do while j<=nn;
i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;
a=chol(vc) ’ ;
else;
t=delif( eye(r), 1) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;
endif;
res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’;
wis = wis + (res’ * res);
J=J+1
endo;
do while q <= (m-1);
wisl = zeros (r, r);
i=sumc(dotfeq(vc, 0)) .==r;
if sumc(i) == 0;
a=chol(vec) ’ ;
else;
t=delif( eye(r),i) ;
ved=t*vc*t’ ;
ad=chol(ved) ;
a=t’ ad*t ;



endif;
res= (mu+a*rndn (k, 1)) ’ ;
wisl = wisl + (res’ * res);
wis=wis | wisl;
q=q+l;

endo;

retp(wis);

endp;
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