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RESUMEN 
, 

La di stri but:i on General de Valores Extremos esta compue,sta 
, 

por tres tipos que se distinguen por su parametrode forma(Q).Es-
~ 

tos tipos son:tipo I o Gumbel, cuando Q=O; tipo II o Frechet, 

cuando 0(0; y tipo III o Weibull, cuando 0>0 • 

O~ vari6s cr!terios o pruebas que existen para la 

del 
, 

tipo de distribución de valores extremos, tres 
.". , 

fueron analizados a traves de muestreo distribucional. 

; 
seleccion 

de ellos 

Las prue-

has'son:la de"tiago de Oliveira; la de Hosking, Woo~ y Wallis; y 

lade Van ~ontfort. " Para cada uno de los valores de el parametro 

de' forma -0.50, -0.30. -0.10, 0.00, 0.10, 0.30 Y 0.50 se genera-
". 

ron 5,000 muestras de tamaño n=10; 2,000 de n=25; y 1000 de n=50 
, . '" . 

con parametros de ubicacion y escala arbitrarios. A cada una de 

las 56,000 muestras generadas, y cuyo tipo de distribuci~n est~ 
determinado pn~ el valor de el par~metro de forma, '" se aplicaron 

los tres criterios' para probar SLI eficiencia en identificar el , 
tipo de distribucion correcto . 

. Los re~ultadós se consideran interesantes si.ndo que estas ( , 
. tres pruebas s,on de muy buena reputaci on en cuanto a su potenci a 

. 'se refiere. Ninguno de los tres cr{t:erios acerto sobre el t.ipo de 
, 

distribucion correcto en porcentajes deseablemente altos. Estos 

son 27% el de Tiago de Oliveira; 17% el de Hosking, Wood y 

Wallis; y 45% el de Van Montfort. Los criterios muestran aumentar 

su eficiencia al aumentar el tama~o de las muestras. Son mucho 

menos eficientes al acercarse el valor del parámetro de forma a 
, 

cero; especialmente por el lado negativo. Cuando la distribucion 

es Gl.lmbel los porcentajes de aciertos son de 95.54, 99.39 Y 89.59 

para el mismo orden de criterios de arriba. So~prendentemente, el 

' .. . ~ 
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1, 

I 

que la críterio 
I 

da Tiago de OliVeir~ nunca detecto los casos en 

distribuci6n era del tipo Fr~chet o tipo 11 . La prueba de Hos-
I 

king, Wood y Wallis es tambien de muy pobre eficiencia con este 

tipo 11 .Loanteriormuestra'que'los criterios tienen p~eferencia ., 
por y debilidades con algunos de lo~ tipos de distribución. De 

los tres cr{terios analizados, el criteri6 de Van Montfori resul-

to ser superior en todos los aspectos. Se recomienda ,en' clara 

superioridad s'obre los criterios de Tiago de Oliveira y de Hos-

king~ L"¡ood' y Wallis, el criterio d~ Van Montfort para n(50 y , ' 

valores del p~rametro de fórma entre -0.50 y 0.50 • 
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CAPITULO 1 

INTRODUCCION 

En los estudios hidrolÓgicos, 
I 

el analisis de los eventos 

e>:tremos, 
~ . 

como son las sequlas y las grandes avenidas, tiene una 
~ 

gran importancia. La razon es que el dimensiona~iento de las 

obras de apr6vechamientos hidr'uli~os (su dis~~o) tiene que pres

tar atenci6n especial a los requerimientos extremos para adecuar 

.la obra o estructura y proveEtrle seguridad.En el caso de las 

obras de almacen~miento ~eagua la variable por ~n~lizares el 

escurrimiento en los cauces. 

La variable escurrimiento es aleatoria, lo cuali,mplica que 

para su ~n~lisis se puede aplica~ la probabilidad yla 'estad{sti-. ; 

ca, la cual encuentra su mayor aplicación en el: análisis de 

frecuencias. El asunto de inter~s en este an~lisis es la exced~n

cia de escurrimientos o la probabilidad de que el escurrimiento 
;. 

sea mayor que ciertos valores. Esto a su vez determina el perlodo 

de retorno del evento. Aunqu. a priori no es posible determinar 
. , 

que distribucion representa mejor una muestra, existenZformas o 

m~todos aplicados con base en p~ueba y error, que. permite~ elegir 
... '". . " 

la funcion de dist~ibucion apropiada. Afortunadament~ ,ademas, , 
ciertos fenomenos·y variables asociadas a"ellos s6n' recoriocidas, 

. ... 
por la experiencia,que estan asociadas a cierta distribucion o 

~ . 
tipos de distribúciones~ En el analisis de frecuencia este es el 

caso y dentro de las distribuciones alternativas se encuentra la 
r 

Distribucion General de Valores Extremos (GVE). 
. , , 

La distribucion GVE está compuesta por, o reune ,tres tipos de 

distribuciones que son Ilamados:Gumbel o tipo 1, Fréchet o tipo 

1 I , y Weibull o tipo 111. ". . ' La distribucion GVE es una expreslon 

general precisamente, de estas tres. Interesante es saber que 

1 
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la selecci~n del tipo de dis~ributi~n GVE es asunto delicado y no 
, 

tan sencillo. En la actualidad no existe un medio teorico para 

deducir el tipo de distribuci~n y la evidencia em~{rica apoy~ a 

mas de un tipo de distri~uci¿n; incluyendo a otros tipos de 

dis~ribuciones de valores extremos no pertenecientes a la distri-
~ 

bucion GVE. 

Todas las distribuciones tienen par~metros que las caracteri

zan y que en an~lisis hidrol6gico~ son las ~ases de estudio. En 

el caso de la distribuci6n GVE los par'metros son los tre~ si-

guientes: par~metro de ubicacicin, ~ar~metro de escala 
~ . 

y parame-

:tro de forma. El comportamiento en las colas o extremos de las 

distribuciones esta influ~nciado ~or uno de ellos solamente: el 

parámetro de forma. Para el tipo I est~ par~metro es igual a 

cero; para el 

mayor que cero. 

tipo 11, es menor q~e cero; y para el tipo 111, es 

El' tipo de distribuci6n GVE esta determinado por 

el valor del parámetro de forma 'para una muestra dada. 

Lo que se acaba de mencionar hace parecer que la selección del 

tipo de distribuci~n GVE es relativamente fácil mediante la 

. estimación de parámetros. 
, 

El problema radica en que,los metodos 

,'de estimación de par~metros no son del todo certero, y tienen 

probabilidades de error asociadas a su aplicaci6n. Esta es la 

razcin por la cual existen las prueba~ de bondad de,ajuste en las 

que, para un cierto ni vel de confi anza," y basados' en un indicador, 

se acepta o se rechaza la hipótesis de .que una distribución 

representa la muestra. El problema se torna 
, 

i¡;lteresante mas por 

el hecho de que las pruebas comunes de bondad de ajuste~ como son 

la de f<olmogorov-SmirnO'l' y la de Chi-'-cuadrado, no son apro-

piadas para hacer la distinción en el caso de las distribuciones 

de valores extremos. Los resultados de experimentos encont~ados 

en N.E.R.e. C1975,ver pag.135), en los que se aplican estas dos 

pruebas de bondad de ajuste, muestran que ninguna de ellas es de 

2 



I 

I 

I 
I 

mucha ayuda para identifi~ar el tipo de distribuci~n de valores 

extremos. La prueba de Chi-cuadrado rechazo diferentes distribu-

ciones en números de vec similares y por lo tanto no apoya la 

selecci6n de una distrib~ci6n en particular. La prueba de Kolmo-

gorov-Smirnov no parece ser sensitiva a desviaciones de las 
J 

distribuciones de valo~e~ extr~mos. Por esta razon han surgido 

otros m~todos o criterios para la identificaci~n de distribu

ciones de valores extremos. 

HoskingCl984) , cito y analizo trece crIterios o'pruebas par~ 

la selecci~n del, tipo'dédistribuci6n GVE. Otten y Van Montfort 

(1978),a~aden dos cr1t~rios m~s y Hosking,Wood y Wallis(1985) 

presentan otro m~s. E~~t6tal existen ,pues, 16 ¿riterios que son: 
. . 

las dos pruebas de Wald;" 'las dos pruebas "C(a) u; la prueba del 

multiplicador de L . .agrange' o prueba de "score"; las dos 

del coci ente' de verosi iní li tud;' la prúeba de Ti ago de 

pruebas 

Oliveira; 

las tres puebas de Stephen; la prueba de Bardsley; las dos prue

bas de Gumbel; la prueb:a p~ Van Montfort;", y la prueba de Hosking, 

Wood, y Wallis. 

Algunos autores como Hosking(1984), 

hacer comparaciones entreesto~ críterios. 

se han preocupado por 

Otteny Van Montfort 

(1978), compararon el estadístico B de la prueba de B~rdsley con 

el estadístico A propuesto po~ ellos mismos. En otro trabajo Van 

Montfort y Gomes(1985) compáraronel c~íterio de Tiago de Olivei

ra, los dos estadisti'cos de'Gumbel y de nuevo el, estád{stico A. 

En los dos Últimos trabajos la comparación se baso en la potencia 

0.funci6n de potencia de la prueba. En ~l primero, lp que se hizo 

fue comparar las trece pruebas en terminos de su nivel de signi-

'ficancia I " emplrlco y la potencia en muestraspequenas. De la 

terc~ra comparaci6n citada, sus autores concluyeron que entre los 

estad~sticos G, G~, T (de Tiago),y el A, no hay diferencia de 
, 

potencia significante; el G es preferible sobre el T por ser mas 

simple; y el A sobre el G dependiendo de la disponibilidad de 
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instrumentos de computo. En el segundo trabajo, sobre los esta-
'J l' 

d{stico~ A y B, se concluyo que A es ligeramente mas poderoso que 

B. De la comparación de las trece pruebas por Hosking,la del 

cociente de verosimilitud resulto ser la prueba m~s poderosa y 

luego la·de Van Montfort que Hosking recomienda. 

Es oportuno mencionar que la prueba de Hosk,ing, Wood y I.tJa 1 1 i s 

no ha sido comparada con otras; probablemente por ser de reci.nte 
• • J' 

proposlC 1 on. Otro detalle de importancia, y que es necesario 

mencionar,es que las comparaciOnes con base en la potencia de' 

las pruebas no son muy concluyentes en cuanto a la eficiencia de 

las mi~mascomo m~s adelante se comprobara. 
. ¡ / 

Estainvestigaci6n ha tenido por proposito analizar tre~de 

losc":íterios de distinción de distribución de valores extrem~'s. 

La$> . pruebas el egi das son ,1 a de Van Montfort, la de Tiago :de 
J 

Oli~~ira~ la de Hosking, Wood y Wallis. La comparacion se hace 

coMbase en un experimento sencillo que es el de aplicar los 

crite~ios a muestras.cuyo tipo de distrihuci6n es conocido y ver 

que,tan buenos son los críterios en detectar la correcta. Esto, 
,. 

que no ha sido realizado para estos criterios, es mucho mas 

pr~ctico'y concluyente que l~s comparaciones hechas anteriormente 

y mencionadas arriba. 

AMtes d~ pasar al an~lisis de los criterios, se hace necesa

rio presentar una descripci¿n breve de la distribuci6n GV~ y sus 

tre~ tipos, asi como de los tres críterios elegidos:Esto se ~ace 

en los capítulOS 2 y 3. En el capítulo 4 se detalla el an~lisis 

de los criterios, presentando los resultados y discutiéndolos en 

el capítUlO 5. Finalmente, en el capítulo 6 se presentan las 

conclusiones y recomendaciones. 

4 
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CAPITULO 2 

PROPIEDADES Y CARACTERISTICAS DE LAS 

DISTRIBUCIONES DE VALORES EXTREMOS 

! .. 

El valor extremo de un conjunto .de variables aleatorias es 

tambi~n una variable aleatoria. La distribuciÓnGVE y sus tres 

tipos tienen la habilidad de modelar muy bien el comportamiento 

de estas variables de valores extremos; ~& ahi su nombre. La 

distribución GVE esta compuesta por tres tipos denominados 1, 11· 
" 

y 111. Estas di stri buc.Lon;es: se r.e.La.e:j onan con 1 as di str i buci ones 

de donde 'provi enen los valores ex tremos, o di stri buci ones "padre" 

(ver Haan ( 1977> , pp. 11 0.,..-1 1 9) ; en muchos ~asos la 
, 

distribucion 

, padre 

'tres 

no es conocida. Las propiedades ycaracteristicas de los 
, - - ." 

tipos se presentan a continuacio~ en l~ tabla 2.1. Estas 

propiedades se pueden ~nco~trar en varias' fuentes. Las e>:pre-

.si .. ones presentadas aqui(sin derivación alguna) se encuentran en 
" 

. Raynal (1985) • 

función de 
/' 

distribucion de probabilidades de la 

distribucion GVE y su funci6n de densidad de ,probabilidades son: 

F(X) = exp [- [ 1 -Ma ¡lid 1 (2. 1 ) 

'. f(x) 
(2.2) 

TIPO I:GUMBEL 

La funci6n de distribución GVE evaluada en Q-) O resulta ser 

la funcion de distribuci6n tipo 1 o Gumbel. Se le conoce tambi~n 

5 



como Fisher-Tippet I V doble exponencial. Es la más conocida de 

las tres y la de mayor aplicación. 
, , 

Es unadistribucion simetrica 

y sin restricciones ala.de~echa y a la izquierda. Esta caracte-

r{stica la tienen muchas variables hidrolbgicas. Los logaritmos 

de variables alea~orias que siguen el tipo III tienen distribu-

ción tipo l. PaTa valores má>:imos se rela.ciona con la distribu-

ciones normal, lognormal, ' exponencial y gamma. Se puede aplicar 

am{nimos de la normal; 

TIPO 11: FRECHET, 

Esta es la funci~n en l~ que el par~metro de forma es menor 

que cero(Q<O). Es la menos conocida de las tres y no ra tenido 

I 
mucha aplicaci6n. Se ;, . puede aplicar para maXlmos y 

1 • InlnlmOS 

extr~mos provenientes de distribuciones del tipo Cauchy. 

de 

TIPO 111: WEIBULL 

Esta es la distribución en la que Q)O. El mayor uso de 'esta 

distribución es como distribución de escurrimientos 
( . mlnlmos o 

bajos, 
. . . I 

los cuales estan limitado~ p6r la i,zquierda por ~cero. Esta 
. ' 

relacionada con las distribUciones beta, lo~normal , gamma y 

'exponencial. Para máximos es posible aplicarla a la beta. 

6 



------------------------~---------------------------------------~--~----------------~----------------~--------------~------~.--------------------------.----.-..------~---,. ..... ---~ .... -
TA B~{A2.1 

--
,TIPO ,1.' ,TIPO 11 TIPO. 111 

DISTRIBUCION GUMBEl FRECHET WEIBUll • 
, 

, " 
~ 

y:': '( X#",~O" - ()Y< Y.,< +00 Y.:1-( Xa'hO ' O<y<oo ; ~Y:1-(~)0 .00<Y.~0 
, , . 

condiciones " ",ft+aIO~x<co 
' . 

,~'oo<x -!f:p,+.aIO .. " 

0=0 ; a >0; '-oo<p<cx:J O < O ; ti>, O \ ; Y ~ 1.14 ,Q> o ; ('-.> O ; Y < 1.14. , 

moda mO=fL mo:(l"'O) 
O ( .0 

mo:~ 1-0' 

mediana med :. ~L med:(Ln 2),0 " med :.-(Ln 2)0. 

" 

media E :.fL±O.577a E:r 1+0 ' E =:iT 1+0 

"'" . ; 

varianza Var.:: 1.645a2 Var.~T1+20-r21+0· - Var = r 1+20 -T 2
1+0 

coeficiente CV =(O.77S.7 ~'+ 0.45 Y . . .. [fl+2Q r ev.:[ r 1+20 _ 1 ]1:2 CV::' _.1 
de variacion ;", r 2 1+0 T 2 1+0 . 

coeficiente .y.=.!:1.1396 r= r1+30-3T1+20r1+0 +~T1+0 y = -n+30 +3r1;20f1.t,0 - 2T 1 +0' , 
de asimetria , (r1~20 - T1+0)1.~:~ , ' (r rr. ys . ' 1t20 -1+Q . ," , , 

~/ 

fn de distribucion F ": ex'p(-ex p py) ) .. -..' F~, eXP(_Y,l/0) F:exP(C_Yl
1/0

) , 

fn de densidad f: exp(±y -exp~±y)) 1/0- 1 1/0- 1 
f: __ Y_ . Flyl f - ..1j-y I ,Fly} 

O - O 
. ------- L....-... ----

parametros: p de ubicacionj a de escala; y O de forma 
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CAPITULO 3 

CRITERIOS DE IDENTIFICACION DE LAS 

DISTRIBUCIONES DE·VALORES EXTREMOS 

.. .' 

. I ( . '" ," "' 

proposito de este capitulo es describir los crlterios de 

i~entificac{6n de el tipo de distribuci6n de valores extremos 

seleccionados para este estudio. Estos son los criteri.os de Tiago 

deOliveira, Van Montfort y el de Hosking;Wood y Wall is'~ No se 
, 

'mas 
"1 . 

que describirlos en cuanto a su aplicacion se re-pretende 

f i ere, qi..te es el objetivo especifico de este trabajo.' Antes de 

i ni ci ar el tema, al go debe menci onarse acerca de" 1 as , pruebas 

estad{sti2as,su procedimiento y caracter{stita~ gene~~l~~.: , 

En la estadística es muy comun el problema de qua.teniendo una 

(lluestra x O) , x (2) , ••• x en) , de una var~able ~l~ato~i~ X , 

, , i nteresasaber si pertenecen a una di s.tri.buci ón f (x) " ' o' a otra. 

g(x). Esto, es preci samente lo que se busca determi nar en 1 a 

distribuci¿n GVE y sus tres tipos. Para demostrar una cosa o la 

otra, se debe aplicar alguna prueba y la prueba debe basarse en 

una hip6te~is, ya que sin:esta elproble~a permanece sin :ser 

atacado (la muestra 'pertenece a cualquiera de las. ~di.tribu-, 

ciones). Una hipótesisestad{sticaj denotada por Ho:, es una 

aseveraci6n o conjetura acerca de l~ distribución de una v~~iable 

aleatoriaever Mood·et al (1974)p~402). Una vez definid~la ~ip6te-

sis, debe procederse a probar si es cierta o falsa. El procedi-
, 

miento general de:una prueba estadística (ver Haan(1977) p. 166) 

es el siguiente: 

1.formular la hipótesis a ser probada 

2.formular la hip¿tesis alternativa 

3.determinar un estad(stico de ~rueba 

4.determinar la distribucidn~e el estadístico 

5.definir la región de rechazo(crítica) del estadístico 

8 



6.c~lcular Bl valor del ~stadtstico para una: muestra 

7.comparar este valor com los de la región crítica y de-
, I ' 

'terminar si esta dentro o' fuera de ell:a 

Los pasos 1 al ~,constituyen la formulaci~n de la prueba. Los 

pasos 6 y 7 constituyen la reali~éci¿n de la prueba. La hip~tesis 

a ser'probada se denomina hip~tesis nula.Laform~ de definir esta 
I . / . 

hi,potesis, y la prueba, depende de el problema,de intereso Muchas 

prtiebas' se, basan sobre los 9ar~metros de l~ 'distribuciones.En 

este caso es una buena opci¿~ basar la prueba sobre el 
, 

parametro 

de forma de la distribuci~n G~E • La ~egla de decisi6n no tiene 

:~ue ser esfe par~metro directamente, pero,ei,'estadlstico debe 

'c6~portarse de manera diferente bajo las hipóte~is consideradas y 

,conforme a las caracter!sti~as del parámetro sobre ~l cual se 

basa la distinci~n. Un buen candidato paras~re~iad{stico' de 

prueba es un buen estimador del par~metro que ~s ~t{lizado para 

especificar la hip¿tesis o un estadístico rel~c~bnad6 a ~ste. l' 

Los criterios analizados tienen como hipÓtesis'nula Ho:Q=O, 

donde Q 
/ 

es el parametro de ~orma de la distribución GVE. La 

hipótesis alternativa es Hi:Q es diferente de'cero¡ En este caso 

la prueba se considera de doble alternativa o de dos la.dos ya que 

las alternativas son 0(0 y ~>o. Todos lo~'éstad{sticos que se 

propongan deben ser 

solamente~ 

; 

sensibles al comportamiento de este parametro 

Un buen indicador de que tan buena es, una prueba es la poten-

cia de la prueba. La potenci.a' de 1 a prueba se rel aci,ona con los 

posibles errores de la prueba. Estos errores pueden ser dos: 

rechazar 

funci'ón 

Ho cuando es verdadera y aceptarla cuando es falsa. La 

de potencia de la pr,~eba se define como la probabilidad 

de rechazar Ha cuando es una_hipótesis verdadera (error tipo 1). 

La funci6n de potencia ideal de una prueba es una que es igual a 

cero para el par~metro de la hipótesis nula e igual a la unidad 

9 



, 
pa~a la hipotesis alte~nativa. Es con base.eri la potencia de la 

p~ueba que se han basado las compa~aciones de los criterios de 

identificaci6n de las dist~ibuciories de va16res' ext~emos. Se 

presentan a continuaci6n los tres aquí analizados. Al f{nal del 
, 

capItulo se incluyen t~es ejemplos en los que se muestra la 

aplicaci6n de los tres c~it~rios seleccionados~ 
'. 

CRITERIO DE TIAGO DE OLIVEIRA 
, 

Tiago de Oliveir~(1981) desarrollo una prueba pode~osa que es 

del tipo de las del multiplicador de Lagrange. La regla de deci-

'si~n de est~ c~iterio es la siguiente: 

-si Vn<T el{jase.la tipo III(WéibLll)" 

-si abs(Vn)(T elijase la tipol(Gumbel) 

-si Vn)T elijase la tipo II(F~~ch~~~ 

La prueba se puede llevar a cabo con los si~Uientes elementos: 

medi~ de la muestra de las X~s: Xm 

desviación estandar: Sx 

parimetro de ubicaci6n: ~=Xm-O.45Sx 

pa~';metro de escal a: a =0. 7806SH 

variable estanda~izada: Zi=(Xi-~)/a 

estadístico de prueba:Vi 

Vi=-Zi+[1-exp(-Zi)](Z~)~2 

Vn:media aritm~tica de Vi 

(3. 1> 

(3.2)· 

(3.3) 

T=(2.09797/n)O.5 Cn (3.5) 

Cn es UAa variable con distribucibn normal 

Van Montfo~t y Gomes (1985) compara~on este criterio con otros 

dos. La p~ueba resulto tene~ una potencia similar a las de Gumbel 
, ' , 

y la de Van Montfort. Ellos la consideran 'de aplicacion complica-

1 O 



da para preferirla en lugar de las-.otr~s dos. Tiago de Oliveira 

(1981) . dice que la prueba parece s~r util solo para tamaños de 

muesfras mayores de 400. 

,. 
CRITERIO DE VAN MONTFORT 

Originalmente Van Montfort (1970) desarrollb o 
, 

ellcontro ·un 

estadístico de prueba »Z~f(r)>>. 
., 

Mas tarde Van Montfort y Otten 

(1978)· modificaron el estad{sti:co y lo prese.ntaron· en la forma 
I : .' . ~ 

que se presenta aqul. Los elementos requeridos para la aplicacion 

de el criterio de Van Montfort,pa,:"a una muestra de valores orde

nados de X, son: 

&=Ln C -Ln C:( i -. 5) ~ ~n": 1 ) }] . 

dm= I(.1·i) / (n-l) 

ad:= L (l.\i-¿$m)2/ (n~U 
Mi=-L"C-Ln(i/(n+l1~ 

; i =2, • •• , n 

;i=I,.~ ,n 

L i = ( X ( i ) - X ( i -1 ) ) I (M ( i ) -M· (i -1 ) ); i =2, ••. ~ n 

, . 

A=C I (Lit1i) I I <Lli; -AtrlJ/ <a¡1/n)O'5 

(3.6) 

(3.7) 

(3.8) 

(3.9) 

(3.10) 

(3.11) 

, 
Esta prueba con el estad{stico~A result6 ser un ·opoco mas 

poderosa que 1 a de Bardsl ey segun 6tt.e~ y Van Montfort': (.1978). En 

la comparaci6n de Hos~ing(1984);·result~ estar s6lo por deb~jo de 

el criterio o prueba de el cociente de ~erosimi.litud y Hosking la 

recom.i enda. 

Para encontrar los valores críticos de A, se simuló la distri-

bución de· A. Para cada tamaño de muestra se gen~raron 1999 
I 

numeros aleato~'ios que fueron transformados en nueve variables 

cada uno con Q=-.8,-.4,-.2,-.1,0.0,.I,.2,.4, y .8 • Se calculd el 

valo~ de A para cada muestra y de la funcibn de distribución 

simulada se l~yeron los valores críticos de A en Q=O .. Los va-

lores se muestran en la tabla 3.1~ 

fort (1978) • 

11 . 

tomada de Otten y Van Mont-



. , 

. J 

La prueba consiste en c~lcular el. valor de A para la muestra 

dada y comparar~o con el valor c~{tlc~ de A para ~l tama~o de 

muestra y nivel de significancia ~orrespondientes. si A resulta 

ser positivo, i~ alternativa posible es que Q)O. Si el A 

calculado es menor o igual que el de la tabla~ se acepta 

hip~tesis de Ho:~~O y·la distribuci6n ~s del tiP~ 1 o ;éumbel; 

la 

en 

caso contrario es del tipo 111 o Weibull. Cuando el A calculado. 

es negativo, la ~lternativa posible es que Q(O • Si el valor de A 

calculado es .m.yor cr igual que el de la tabla, se acepta 1 a 

hip¿tesis de Q=O y la distribuci6n es del tipo 1 

contrario la distribución es tipoI! o Fr~chet. 

en caso 

, . 
CRITERIO DE HOS~ING~ WOOD y WALLIS 

/ 

Hosking,Wood y Wallis· (1985) propusieron la prueba mas re-

cient~ y est~·~asad~ ~n la esiimaci¿n de par~metros po~ el m~todo 

de momentos de probabilidad pesadaCMPP) .para el cual. ellos propo-

nen una varia~t~. Su m~tododeMPP se calcula para una muestra 

ordenada de ~, de la siguiente manera: 

El 

80= ~iX(i»/n .' 

81= ~(X (l). (i-1» In. (n-1).· 

82= ~(X(I). (i-l) •. <i-2»/n. (n~1).(n~2) 
C:{(2.Bl-:Bo)/C3.B2-Bo)}- {Ln(2)/LnC3)} 

Q~st.=7.8590.C+2.9554.Cj 

estadísti·co que estos autores han 

(3.12) 

: (3. 13) 
! 

(3. 14) 

C3.15) 

(3.16) 

pr;opuesto es 

z= (n/O. 56633)0.5 Qest .• La prueba consiste en calcular el estimado 
I 

de el parametro de forma Qest. calcular Z y compararlo con el 

valor crltico de Z. Los valores críticos de Z est~n en la tabla 

3.2, tabla que est' basada en simulaci¿n vía computadora de 

50,000 muestras para cada valor de n (tama~o de muestra) y Qest, 

y se encuentra en Hosking, Wood y Wallis(1985). 

12 
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Seg(1n 'sus autores la prueba tiene una potencia simirar a la 

del cociente de verosimilitud que Hosking(1984) habia ericontrado 

ser la m~s poderosa de l~s trece pruebas ~ue 

prueba sencilla~ poderosa y precisa. 

I 
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TABLA 3.1 

Valores críticos de el estad{stic~A 8e i Van 

Montfort. 

-DIST 0<0 Q)O 

---------~------- ------------------
signo 0.025 0.05 0.10 0.10 0.05' 0.025 

n 

----------------------------------------------
10 -2.6 -1.72 -1.37 1. 17 1.43 ,1'.68 ' 

25 -2.4 -1.83 -1.45 1. 10 1.39 1.60 

50 -2.35 -1.78 -1.46 1. 02 1. 37 1.60 
" 

,lOO -2.27 -1.89 --1.46 ' 1.03 1.31, 1. 57 

TABLA 3.2 
l. ',' 

significancia emplrlco~.para el Niveles de 

estadístico Z y la prueba con hip¿t~s.s 'Ha: 

0=0 contra las alternativas 0(0 y Q)O. 

Q < o Q > o , ¡ 

n 10% 5% 10% 5% 
~. '. _ 7 --------------------------------------------_. , . - . 

15 10.3 4.3 7.,3 3.7' 

25 10.4 '4.6 8.4 4.3 , 

50 10.5 4.9 8.9 4.6 

100 10.4 5. 1 9.4 4.9 

200 10.4 5.0 9.7 5.1 

500 10.5 5.3 9.6 4.9 

, .14" 



,EJEMLPO 3.1:Criterio de Tiago de Oliveira 

i Xi , Zi Vi 

--------------------------------

1 19.885 -1.6262 -3.,7741 

2 20.940 -1. 1201 -0.1755 

3 21.820 -0.6981 0.4520 

4 23.700' 0.2037 -0.1998 

5 24.888 0.7735 -0.6124 
- -". "" 

6 25.460 1.0478 -0.6914 

7 25.760 1. 1917 -0.6973 

8 26.720 1.6522 -0.5489 
, . ;;:. : .... 

,', 

. " . 9 27.500 2.0263 -0.2440 

10 28.100 2.3141 0.0987 

-------------------------------

',To 244.773: 

a' .' Xmedia=24.4773 
.:; 
-:' Sx=2.6709 

!-' =23. 2754 

':': ' a =2.0849 

" , Vn=-O. 6393 

T=0.8931 

, . 

-como T>Vn, no es tipo 11 (T<Vn) 

. -6.3927 

-como -T>Vn y T>Vn, no ,es tipo 1 (-T<Vn<T) 

-como -T>Vn, si es tipo 111 (-T>Vn) 

15' 
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EJEMPLO 3.2: Criterio de Van Montfort 

i Xi ¿ü Mi " Xo.,-Xi . Mo-Mi . Li ' ~i . Li 

-~-----------------------------~----.---- ....... ,,:-_--------_ ....... --------
, 

1 19.885 -0.8746 ..,. 

2 20.940 0.6894 . -0.5334 1.055 0.3412 3.0923 2.1317 

3 21.820 0.3931 -0.2618 0:.880 0.2716 3.2400 1.2737 

4 23.700 0.1355 -0.0115 C880 0.2503 7.5116 1.0180 

5' 24.888 -0.1123 0.2377 1'.188 . 0.2492 4'.6770 -0.5351 

6 25.460 -0.3665 0.5007 O~572 0.2630 2.1751 -'-0.7972 

7 '25.760 -0.6423 0.7941 0.300 0.2935 1.0223 -0.6566 

8 26.720 -0.9597 1. 1443, 0'.960 0.3502 2.7415 -2.6311 
:~ 

9 27.500 -1.3555 . 1.6061. 0.780 0;4618 1.6890 -2.2894 

10 28. 100 -:-1.9200 2.3506. 0.600 0 •. 7445' 0.8059 -1.5473 

To. -4.1383 27.0448 -4.0334 

-------------~-----------------------------------------------

&'::-0.4598 
. ..' 2 . 

U.1=O. 6388· 

A=1.2291 

El val6~ crítico de A (para n=ld y sign.~6.05; i 0>0 ya que A>O 

es 1.43 .(ver tabla 3.1 ) 

-

, ,: 
-como Acalculado < Atabulado , la hipotesis Ho:O=O se acepta y la 

distribuci6n es del tipo lo Gumbel 

16 
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EJEMPLO 3.3: Critério de Hosking, Wood y Wallis 

i . X (i ) X*(i-l)' 

1 19~ 885 . 

2 20.940 20.940 

3 21.820 43.640 43.640 

4 23~700 .71.110 142.200 

5 ,24.800 99.200 297.600 

6 25.460 127.300 509.200 

7 25.760 154.560 772.800 

8 26.720 187.040 1,122.240 

9 27.500 220.000 1,540.000 

10 28.100 . 252.900 2,023.200 

11 28~600 286.000· 2,574.000 

12 30.200 332.200 3,322.000 

13 30.380 364.560 4,010.160 

14 31.500 409.500 4,914.000 

15 32.600 456.400 5,933.200 

-------~---~----------------------------

To 397.965 3025.340 27,204.240 
. ' ----------------------------------------. 

80=26.5310; ~1=14.4064; B2~9.9649 

C=0.0474; Qest~=0.3792; Z=1.9568 

Ztab(para n=15~sign.=0.05 y Q}0)=3.70 

-como Z< Ztab ,la distribuci6n es del 

tipo lo Gumbel 

17 . 
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CAPITULO 4 

ANALISIS DE LOS CRITERIOS DE IDENTIFICACION 

A TRAVES DE MUESTREO DISTRIBUCIONAL 

El 'análisis de los criterios de identificaci~n de distribu

ciones GVE planteado y realizado consiste en un experi~ento 

senc~llo pero diferent~ a lo realizado sobre este tema anterior

mente. Como se mencionÓ, las com'paraciones entre los criterios ,se 
", 

han basado en la funci6n de potencia de los estadísticos ~or~es-

p,ondientes. Lo que se hiz~ aquí ~s algo mucho m~s pr~ctico y es 

p~he~,a prueba los trescri~erios elegidos, aplicandolos a mues~ 

~ra;c~yos tipos de distrib~ciones se fijaron de a~temano<de aqu{ , 

lp, de muestreo distribucionaf>., El criterio que acierte el' mayor 

,númeroie veces ha de ser el más eficiente (para los casos'anali-:-

z~d6s)lndependientemente de su potencia • 

. ~a,ra tener una 'muestra con una distribución deseada, se aplica 

,o' se, hace uso de el teorema de "1 a transformada integral de 

prob~bilidad". Este teorema di~e (ver Mood et al(1974)p.202): riSi 

X es: una variable aleatoria con función acumulativa de distribu

tión"c~nt{nua F(x),' entoncesU=F(x) se distribuye uniformemente 

sob~e, el intervalo (Osi). De manera ~nversa, si U se distribuye 

uniformemente,en,el interval6 (0,1), entonces X=F*<U) tiene una 

f~nciÓn acumulativa de dis~ribución de probabilidades F(~),d6nde, 
, , , 

la funcion inversa de F(X)". La generación de datos es 
l' 

relativamente sencilla. El procedimiento es: (1) generar un nume-

ro aleatorio U de la función de distribuci6n uniforme (o rectan-

gular);(2) igualar este n~mero a F(x); y (3) encontrar el valor x , 
con' la función inversa de x, p.e. F*. Los valores de x asi 

generados estar'n 'representados ~or la función F(x) elegida, y 

esa muestra de la variable aleat6ria X por los par~metros emplea-
I 

dos para definir la funciono Todo esto es sÓlo posible ,si se 

18 
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conoce la funci~n inversa dela distribuci~nde interés 

·que, afortunadamente es el de la distribuci6n qVE. 

: inversa es: 

x=-Ln (-Ln (F (x) »a + l' . para 0=0 

y x=I'+ a<1-(-Ln(F(x»)Q)/Q par'a Q*O 

Esta 

caso 
.' '. . I 

-funcion 

(4. 1 ) 

(4.2) 

Para .realizar el experimento secrearcirr programas de computa

dora que aplican los m~todos que se describen en el capítulo 3~ y 

luego se integraron en uno solo. S~ -fij6 un"nivel de confianza 
/ " . 

de 95% •. Los valores del parametrode -form:a seleccionados son: 

.... 0~50~-0.30~-0.10,0.0,0.l(1,0.30 y 0.50 ~ 'Est"osvalores cutí'ren el 
, : . , l' , 

r,ango en el .cual se presenta el par'ametrq: de forma 'en 1 a,. practi-

ca. Los nLlmeros aleatorios se tomaron deunarc,h:ivo que di:sponia 

de un nLlmero suf i ci ente de estos para 'los f) nes propuestos. Se 

eligieron tamaRos de muestras de 10, 25 Y,', ~O, considerando de 

"m~yor inter~s analizar muestra~de tama~os realistas. Se genera-

ron 5000 muestras de tamaRo n=10; 2000 de n=25; y 1000 de n=50. 

En cada uno de los tres casos se aplic6 la-funci6n inversa para 

~ada uno de los siete valores del- par~metro de forma ,~resultando 

,se~ analizadas un total de 56,000 muestras. Para :el caso de Q=O, 

'se aplica 

.Ya que 

ca de ser 

y escala, 

la primera de las funciones inversas de ar~iba<4.1)~ 

los criterios de identificación tienenl~ caracter~sti~ 
l' , . 

i nvari antes con respecto a los para'metros de ubi caci on 

los valores de estos no a-fectan la aplic~ción de las 

pruebas ni la calidad de los resultados. Lo~ ~alores emplead~s 

para el par~metro de ubicaci6n y el de escala son de 10.0 y 4.0 

respéctivamente. Los resultados se presentan y discuten en el 

siguiente capítulo. 
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'CAPITULO 5 

ANALISIS y D1SCUSION DE LOS RESULTADOS 

Se analizaron un total de 56,000 muestras;~8,000 muestras para 

cada uno de los 7 par~metros de forma. De estas~ 24,000 se gene-

raron 'con distribuci~n Fr~ch~t (tipo 11); 8~OOO con Gumbel 1tipo 

y 24,000 con Weibull (tipo 111>. Las cahtidades de muestras 

para los diferentes tama~os fueron: 35,000 para n=10; 14,000 para 

n=25; y 7,000 para n=50 • Los resultados del an~)isis se presen-

tan 
, , I 

en este ,capitulo. 
I 

Ya que,una tabla puede decir, maS que mil 

palabras, se decidiÓ presentarvariastab'las que' analizan o 

muestran adem~s de los resul tados de {ndol e "cuant i ta,ti vo, aque-

,ll'os de índole cualitativo y,que se comentan yd~stacan a conti-
• I 

nuaclon. 

,En cuanto a totales se refiere, los criterios analizados no 
, 

muestran ser muy efectivos. El criterio de Van Montfort acerto en 

un 45% de los casos, siendo seguido por el de Tiago de Oliveira 

con 29%, 'y él de Hosking, Wood y Wallis lo-hizo en apenas un 

17% •. Los, porcentajes se refieren a la cifra de 56;'000 'illuestras 

que s,e 'anal izaron. 

Un factor, que requiere menciÓn es el efecto del tama~o de ,las 

muestras. En', los tres cri terios, el porcentaje de 'aciertos aumen-

ta desde para n=10 hasta para n=50 . El aumento es para los 

criterios de Tiago de Oliveira y el de Van Montf9rt ~e un 100% 

aproximadamenteever tabla 5.8). 
, 

El analisis revela un hecho importante y que es el refl ado 

en'las cifras totales de arriba: los criterios tienen debilidades 

en y/o preferencia por algún tipo de distribución. En los 8~OOO 

casos en que la distribuci~n fu~Gumbel, los criterios resultan 

ser bastante buenos con porcentajes de aciertos de 96, 99 Y 90 
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para los criterios de Tiago de Oliveira, el de Van Montfort y el 

de Hosking, Wood y Wallis respectivamente. Pa~a los casos en que 

la distruibuci6n fu~ Fr~c~et (24,000)~ los criterios o dejan que 

desear o sencillamente no detectan este tipo de distribución. El 

criterio de Tiago de Oliveira no detecto ninguna de las' 24,000 

mUt:.>stras con distribución Fré'chet como tales .. El de Hosking, Wood 

y Wallis~o hizo solamente en 2% de estos casos, mientras que el 

'de Van Mohtfort en un, 39% de estos. Para la distribuci~n Weibull 

las cifras no son tan bajas pero tampoco indican mucha efectivi-

dad. 

36% 

Estas cifras son en el mismo orden de criterios: 

El ·efecto del valor de el parámetro de forma también se deja 

notar.' El critet-io de Tiago c:le Oliveira, que no detecto la dis

tribuci~n Fr~chet, detectó la distribuci¿n Weibull para los casos 

Q=.10,.30 y .50 en porcentajes de 12, 36 Y 56 respectivamente. 

Para el criterio de Hosking,WoQd y Wallis con esta misma distri-

.buci¿n las cifras van desde el 1% de aciertos hasta el 23%. Este 

criterio muestra un resultado similar para Pa distribuci¿n Fre-

chet, siendo de 0% la cantidad de aciertos cuando Q=-.10 • En el 

criterio de Van Montfort se nota lo mismo pero las cifras son mas 

elevadas en valor nLlmeric::o, y""mostrando ser muy superior en el 

caso de la distribución Frechet.' Los tres criterios tienen, ,pues" 

mayor dificultad para detectar la distribucicin correcta al acer

carse el valor de ~l par~metro de ~orma a cero(ver tabla 5.9). 

Los dos efectos anteriores~,se ven a su vez afectados por el' 

tama~o de las mu~stras. O sea~ las variaciones en los porcentajes 

de acierto que se notan con lo~ tipos de distribuci6n y con los 

distintos parámetros de forma son diferentes para los tamaños de, 

muestra de 10, 25 Y 50 • Esto quiere decir que el 
J 

analisis y 

di"scusi cin presentado' requiere una consi det- aci cin bi di mensi. onal , 

raz6n por la c~al están las,tablas. 
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Las tablas 5.1 a5.~ mu~stran el n~mero de. muestras que 2ada ~ 

criterio identific6 co'mo correspondiente a las distribuciones. 

TABLA 5.1 

Criterio TLago 

Q=-0.50·· 

Hosking Van Mont f·ort 

-----------~---------------------------------
n=10 Gum 4990· 4940 2675 

Fre O 57 ·2311 

Wei 10 3 14 

n=25 Gum· ·2000 1863 416 

·Fre· O 137 1584 

Wei O O O 

n=50.Gum 1000 720 43 

Fr~ O 280 957 
Wei O O O 

---------------------------------------------

TABLA 5.2 

Criterio Tiago 

Q=-0.30· 

Hosking Van Montfort 
.. 

--------------------------------------------~ 

n=10 Gum· 4957 4985 3539 

Fre O 5 1414 

Wei' 43 10 47 

n=25 Gum 2000 1983 911 

Fre O 17 1088 

Wei O O 1 

n=50 Gum 1000 956 236 

Fre O 44 764 

Wei O O O 
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TABLA 5.3 

Criterio Tiago 

Q=-0.10 

Hosking Van Montfort 

---------~----~-------~--------~-------------

n=10 Gum 4852 4974 4272 

Fre O O 586 

Wei 148 26 142 

n=25 Gum 1956 2000 1603 

Fre d O 358 

Wei ' 44" O 39 

n=50 Gum 991 1000 729 

Fre O· O 262 

Wei 9. O 9 

-----------------------------------~--------

TABLA 5.4 
" CRITERIO Tiago Hosking Van Montfort 

Q=O 
" , ---------------------------------------------. , 

n=10 Gum 4765 4951'" 4478 

Fre O O 282 

Wei 235 49 240 

n=25 Gum 1887 2000 1794, ' 

Fre O O 108 

"'Jei 113 O 98 

n=50 Gum 948 1000 895 

Fre O O 53 

Wei 52 O 52 
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TABLA. 5.5 

Criterio Tiago 

0=0. 10 

Hosking Van Montfort 

-----------------------~------------------~-~, 

n=lQ Gum 4594 4912 4473 

Fre O O 125· 

Wei 406 88 402 

n=25 Gum 1708 1999 1736 

Fre ,O O 18 , 

Wei 292 1 246 

n=50 Gum 768 999 794 

Fre O O 2 
, 

Wei 232 1 294 

'---------------------------------------------

TABLA 5.6 

Criterio Tiago 

0=0.30 

n=10 Gum 3993 

Fre O 

Wei 1007. 

n=25 Gum 924 

Fre O 

Wei 1076 

n=50 Gum 168 

Fre O 

Wei 832 

Hosking Van Montfort 

4689 ·3972 

O 11 

311 1017 

"1950 938 

O O 

50 1062 

949 135 

O O 

51 865 

.. 
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TABLA 5.7 

CRITERIO Tiago 

Q=0.50 

n=10 GLlm 3119 

Fre O 

Wei 1'881 

n=25 Gum ,340 

Fre O 

Wei 1660 

n=50 Gum 17 

'Fre O 

Wei 983 

.. 

Hosldng Van: Montfort 

4131 2937 

O ,":;:! 

869 2061' 

1583 251 

O O 

417 17"49 

468, 
" . 5. 

O d 

532 995 
" , 

---------------------------------------------
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TABLA 5.8 

NÚmero de aciertos por tipo de distribuci6n y por tamaño de 

muestra (porcentajes entre par~ntesis) 

n=10 (35,000 muestras) 
" 

DIST. 

Cri. 

I . 
Frechet(15,000) Gumbel (5,000) Weibul (15,000) 

..' . -------------------------------------------------------
'. Tiago (O) 

Hosking 62 0.41) 

VanMon 4311. (28.74) 

4765 (95.30). 3294 (21.96) 

4951 (99.02) i268 (8.45) 

4478 (89.56) 3480 (23.20) 
, " 

'------------------~-----------------~-----~-----~-------

n=25 (14,000 muestra·s) 

Dist. 
. . 

Frechet(6,000) Gumbel (2000). Weibull (6,000) 

Cri. 

-------------------------------------------------------
Tiago (O) 1887 (94.35) 3028 (50.47) 

Hosking 154 2.57) 2000 ( 100. O) 468 ( 7.80) 

VanMon 3030 (50.50) 1794 (89.70>- 3057 (50.95) 

-------------------------------------------------------

n=50 (7~ 000 muestras) 
I Dist. Frechet(3,QOO) 

Cri. 

Tiago (O) 

"Hosking 324 (10.80) 

VanMon 1983 (66.10) 

" . " 

Gumbel (1,000) Weibull (3,000) 

991 (99.10) 2047 (68.23) 

1000 (100.0) 584 (19~47) 

895 (89.50) 2064 (68.80) 

--------------------------------------------------------

26 



n=10,25,50 (56,000 mueétras) 
J ' 

Dist. Frechet(24,000) Gumbel(8,000) Weibull (24~000), 

Cri. 

------------------~-------------------------------------

Tiago (O) '7643 (95.54) 8369 (34.87) 

Hosking 540 2.25) 7951 (99.39) 2320 ( 9.67) 

VanMon 9324 (38.85) , 7167 (89.59) 8601 (35.84) 
. . 

---~------------------~------------------~---~~-------~-

, 'i, 

"". 

27 



TABLA 5.9 

N6meros de aciertos de, cada criterio'enfunci6n de el 

de forma yel tamaño.de las muestras 

/ 
parametro, 

n=10 (35,000 muestras) 

Dist. Fréchet (15000) 

p.frm -0.50-0.30 -o. lO' 

Gumbel (5000) 

0.00 

Weibul (15000) 

0.10 0.30 0.50 

----------------------------~-----------------------------------

Tiago O 

.Hosking 57 

, .,:VanMon 2311 

o 
5 

1414 

O 

O 

586, 

4765 

4951 

4478 

406 

88 

402 

1007 

311 

1017 

1881 

869 

2061 

~-------~---------------~~--------------------------------------

n=25 (14,000 muestras) 

, Di st. Fréchet (6,000'), , GLlmbe 1 (2000') 

0.00 p.frm -0.50 -0.30 -0.10 
, ' 

Wei bull (6000)' 

0.10 0.30 0.50 

-~------------------------ .... --------------.--::_:---------t'--~-------
, Tlago O 

Hosking 137 

.VanMon 1584 

O 

17 

1088 

O 

O 

'358 

1887 

2000 

1794 

292 1076 

1 50 

246 '·1062 

1660 

417 

1749 

. --------------_ ....... _----------~--~-"------------------..;;...-------:-------, I 

n=50 (7,000 muestras) 

Dist. 
, l' 

Frechet(3,000) Gttmbel (1000), Weibúll (3000) 

p.frm -0.50 ":,,,0.30 -0.10 0.00 0.10 0~30 '0.50 

----~----------------------------------------------~-------------

Tiago O O O' 948 232 832 983 

Hosking 280 44 O 1000 1 ,51 532 

VanMon 957 764 262 895 204 865 995 

28 



,.:' ..... \.'. 

n=10,25 y 50 (56,éqo'muestras) 
I ' 

Dist~ Freche~(24000) Gumbel(8000) Weibull (24000) 

p.frm -0.50 ~ -0~30 '-0.10 ' 0.00 0.10 0.30 0.50 

-----------------~----------------------------------------------
Tiago O' 

'Hosking 474 

VanMon 4852, 

,O,· 

'66 

3266 

O 

O 

1206 

7600 

7951 

7167 

930 . 

90 

852 

2915 

412 

2944 

4524 

1818 

4805 

~-------------~-------------------------------------------------

. ' 

OePFI 

" 
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CAPITÜLO 6 

CONCLUSIONES Y REC8MENDACIONES 

.Ninguno de 10. tres criterios es muy eficiente en· detectar el 
. . / ' 

tipo correcto de distribucion de valores extremos para táma~os de. 
" 

~uestra menores de· 50. Los tres criterios son mucho mas~fectivos 

"'cuando 
~ 

la distribuciones verdade~amente de tipo 1 o' Gumbel, 

"~-. :mostrando debilidad en detectar los otros dos tipos. 'Al 'aumentar, 
.... 

"el' tamaño de las muestras, los criterios mejoran su eficacia • . . 
I . '" ., 

:MiEmtras 
/~ .... ,. - -.. : 

\'.s~hace mas dificil que cualquiera de estos tres criteri~s d~tec~ 

mas cercano ~e cero es el .. valtir del parametro defofma, 

. \ 

(, ··,te la distribuc~6n correcta. Cuando la distribuci~n es, de. tipp 
-~. (~5' . ., /,- : '. 

Frechet los criterios,de Tiago de Oli~eira y de Hosking, Woo~ y 
...•. ': 

W~ilis son totalmente ineficientes. 

',~En todos los aspectos mencioriados existe superioridad de uno 

de los tres criterios. Esto facilita la aplicaci~n de una escala 
, ~. ;. 

'dedesicion sobre la seletcion de uno de los tres criterios. El 

'criterio más efectivo para tamaños de muestras menores, de, 50 es 

,'el de Van Montfort. El, criterio más efectivo en el rangp -0.50<, el 

<0.,50 es el de Van Montfort.Un cri'terio es muy superior a. los 

'" ot~os_, dos en detectar el tipo de distribucion cuando ~~t~ es 
, ',' 
.; :Frethet y ~ste es el criterio de Van Montfort. Desde,' cual'qu~er 

, I 

'ang~lo que se mire el mejor criterio es el de Van Montfor~. 
,-

De los tres criterios analizados se recomienda~ para n<50 y" 

~.50<Q<.50, el criterio de Van Montfort. Se reconoce, sin embargo 

que su eficacia no es 10 deseablamente alta. No se recomienda el 

c~iterio de Tiago de Oliveira, o m~s bien se sugiere que se 

descarte para los rangos de tamaño de muestra y de parámetro de 

forma considerados. Lo mismo se hace con el criterio de Hosking, 

Wood y Wallis. 
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fTADES (02121/86) 

FILe 
FILE 
c* 
C* 
C* 
C* 
C* 
c* 
C* 
c* 
c* 
c* 
c* 
c* c* 
C* 
c* 
c* c* 
C* 
c* 
c* 
C* 
t* 
C* 
c* 
C* 
c* 
C* 
c* c* 
c* 
C* 
C* 
c* 
c* 

,C* 
c* 
c* 
C* 
C* 
C* 
c* 
C* 
C* 
c* 
C* 
c* 

5 e 1< INO=!> 1 SK, TlrLG=uG¡~VRN2n , F 1 LETY PE=?) 
6eKIND=REMOTE) 
GtVRN2:ARCHIVO CON NUMERaS ALEATORIOS 
N:TAMANO DE LA MUESTRA 
NSAM:NUMERO DE MUESTRAS 
X:VARIABLE ALEATORIA (DATA) 
CONF:NIVEl DE CONFIANZA 
JF,JW,JG:CONT.VECES STADES IDENTIFICA TIPOS DIST. 
J1,J2,J3:CONT.VECES VANTES IDENTIFICA TIPOS DlST. 
XLO:PARAM~TRO D~ UBICACION 
XSC:PARAMETRO DE ESCALA 
XSH:PARAMETRO OE FORMA 
SBRTN PARGU~:CALCULA PARAMETROS DIST.GVE 

XM:MEOIA DE LAS XJS 
XS:VARIANZA D~ LAS X'S 
SX:OESVIACION ESTANDAR DE LAS X~S 

SBRTN STADES:APLICA PRUEBA ~E TIAGO DE OLIVE!RA 
XNG:INVERSA De LA FUNCION DIST.NORMAL 
V:VARIABLE DEL ESTADISTICO 
l ?:VARIA8LE eSTANDARIZADA 
VBAR:MEDIA ARITMETICA DE LAS V~S 
SDV2:VARIANZA DEL ESTADISTIca CALCULAOOeV3AR) 
TEST:ESTAOISTICO DE PRUEBA 
SDT:VARIANZA DEL ESTADISTIca DE PRUEBA 
PCL:VAlOR D~ F(X) De LA FUNCION NORMAL 
UCl:VARIABLE CON OISTRIBUCION NORMAL 

saRTN HOSTES:APlICA PRUEBA DE HOSKING 6WOOD y WALLIS 
IPOS,ZNEG:VALORES TABULADOS DEL ESTA ISTICO Z 
ZT:VAlOR TABULADO DE PRUEBA PARA Z CALCULADO 

SBRTN PWMHWW:ESTtMA PAR.MET.MOM. PROS.PESADA 
GAMMA:FUNCION GAMMA 
PU:PARAMETRO DE U81CACION 
PE:PARAMETRO DE ESCALA 
PF:PARÁM~TRO D~ fORMA 

SBRTN MOPROP:CALCULA MOMENTDS DE LAS XlS 
XMO:MOMENTO DE ORDEN o 
XM1:MOMENTO DE ORDEN 1 
XM2:MOMENTO DE ORDEN 2 

SBRTN ORD~N:ORDiNA LOS VALORES DE X 
lORO:DE MAYOR A MENOR (1) . 
IORD:DE MENOP. A MAYOR (y) 

SBRTN VANTES:APLICA PRUEBA DE VAN MONTFORT 
Q:VAR!ABLE ALEATORIA DATA(COMO X) 
APOS,ANtG:VALOR~S TABULADOS D~l ~STADISTICO A 
OM:MEDIA DE LAS L~S . 
DS:VARIANZA DE LAS L'S 
ACAL:VAlOR CALCULADO DEL ESTADISTICa A 
ATAB:VALOR T~8ULADO DE PRUEBA PARA ACAL 

N=1Ü;CONF=O.95;XLO=10.D;XSC=4.0;XSH=a.1D;NSAN=5a~o 
DIMENSION X(1YO) . 
JF=O;JW=O¡JG=O 
J U =0 • J D =1.1 • J T =IJ 
J1=O;J2=O;J3=O 
00 3 J=1 NSAM 
REAO(S,15CXCI)(I=1,N) 

1 FORMAT(5E16.10J 
00 2 I=1,N . 
IF(XSH.NE.O.O'GO TO 15 
X(I)=-ALOG(-ALOGCXC¡»))*XSC+XLO 
GO TO 16 

15 X(I)=XLO+XSC*(1.-(-ALOG(X(I)))**XSH)/XSH 

4:36 P!il .~ 



.12 ES~f1~H~ 
CALL PARGU1CN,X,XSC1,XL01,2,1,Q) . 
CALl STADESCN,X,XL01,xsC1 I cONF,V8AR,SDV,JF,JW,JG,UJ 
CALL HOSTESCN ... X,O,JU,JD,J () 
CALL VANTESCN,X,O,J1,J2,J3) 

3 COtUINUil 
WRITE(61.5)NSAM XSH 

5 fORMAT<1161Xt.tlÑUMERO DE MUESTRAS ANAlIZADAS= ",15,1,1:<, 
*"PARAMETR Di FORMA="F5.2) . 

WRITE(61.4)JG,JF JW . 
4 FOIH4AT<lJf1X,uU( CRITe!RIO DE TIAGO De OLIV¡¡;IRA li)";,HHIFICO:",/,1X, 

*"COMO DIS RISUCION GUMBEL .. 15 " DE LAS M.UESTRAS" / 1.1X, 
*"COMO DISTRIBUCION FRECHET ~~I~~" DE LAS MUESTRAS~~,,1X, 
."COMO DISTRIBUCION WEIBULL ·,1" .. DE LAS MUESTRAS·) 

WRITE(6 6)JU,JD,JT 
6 FOIH-1AT(1/,1X,"Ul CRln!RIO l>~ HOSK!N,WOOD y WALLlS IDENTlflCO:u,1 

*,.1X,."COMO DISTRIBUCION GUM8EL ",15 6
u DE LAS MUESTRAS",/,1X, 

*·COI'IO DISTR1SUCION FRECHET ",15," E LAS MUESTRAS" f 1X 
*"COMO DISTRIBUCION WEIBUlL ",15," DE LAS MUESTRAS"S' , 
WR~TE(6 7)J1,J2,J3 

7 FORMAT<1/1.1Xt:"t.;l CRITt:RIO De VAN ~10~HFORT IDENTIFlCO:u.f/,1 X, 
*"COMO DISIRIIjUCION GUMBEL ",15," DE LAS MUESTRAS",J,lX" 
*nCOMO DZSTRIBlICION FRECHET ",15" DE LAS MUESfRAS",/,1X, 
*"COMO DISTRIBUCION WEl8UlL ",15:" DE lAS MUESTRAS") 

ENtl 
SUBROUTING STAOES(N,X,XLO,XSC,CONF,VBAR,SDV,Jf,JW,JG,IW) 
EXTERNAL XNQ 
DIMENSION X(N) DlST(3) 

DATA DIST/6HFRECHE,6HWEIBUl,6HGUMBEl/ 
AN=N 
SDT=2.U9797;VBAR=O.O;SDV2=O.O 
~~(~d)!~~O)/){SC 
v=-Z+(1.-EXP(-Z»*Z**2./2. 
VBAR=VBAR+V/AN 

2 SOV2=SDV2+V**2./AN 
SDV=SDV2-VBAR**2. 
PCl=CONF+(1.-CONF)/2. 
UCl=XNQ(PCl) 
TEST=SQRT(SOT/AN)*UCL 
lF(TEST.LT.V8AR)IDIS=1 

IFeIOIS.EQ.1)JF=JF+1 
IFe-TEsT.GE.V8AR)IDIS=2 

lFeIDIS.EQ.2)JW=JW+1 
IF(VBAR.GT.-TtiST.AND.V8AR.LE.TIST)IDIS=3 

IF<IOlS.EQ.3)JG=JG+1 
IF(IW.EQ.O)RETURN 

3 WRITE(6~6)OIST(IPIS),VBAR TEST SDV S~T 
6 FORM/H(1/,1X,uTHE TlilGO DÉ OlI~EtRÁ s CRITERION SUGGliSTS A ",A6, 

*tf DISTRIBUT19W' / 1x,"COMPUTfltD STATISTIC=u f10.6 /,1)( "TEST STAT! 
'* sr 1 e =tt , F 1 U. 6, ,1 x," e OM PU TE t> S r A TI S TIC V A R 1 A Ñ e E = u , ~ 1 D • 6 = 1, 1 x, 
*tfTEST STATIST1C VARIANCE=u,F1D.6,/) 

RETURN 
END 
FUNCTION XNQ(PROB) 
If(PROB.GT.O.5)GO TO 1 
PRON=PROB 
GO ro 2 

1 PRON=1.-PROS 
2 V=SQRT(-2 •• ALOG(PRON» 

XNQ=V-(2.S1S51Z+b.8028S3*V+O.D10328*V**2.)/(1.+1.432788*V+O.189269 
**V**2.+0.üU13UH'*V**3.) . 

IfePROB.LT.O.5JXNG=·XNQ 



~~---_._--~~--~-~~-----------

~~6URN 
SUBROUTINE PARGU1CN~X,XSC~XLO(IEST,IDlS,IWR) 
DIMENSION XCN),ESTC¿),TRANSC2} 
DATA EST/6H3IASED,6HUN8IAS/ 
DATA TRA~S/6HGUMB~L,6HLOGUM8/ 
VN=N . 
IFCIDIS.EQ.1)GO TO 20 
00 1ú 1=1 N . 

10 XCI)=ALOGfX(!» 
2(1 X~1=Q.;XS=Ü. 

00 3LJ 1=1 N 
XM=XM+X(I5/N 

30 XS=XS+X~I)*~2./N 
XS=XS-XM~\\'2. 
IFCIMST.~Q.2.)XS=XS*VN/CVN-1.) 
SX=SQRTCxS) 
X se =u. 7 8LI6*SX 
XLO=XM-U.45*SX 

. IF(lWR EG.U)RETURN 
PRINT 4u TRANSC¡DIS) ESTCXEST),XLO xse 

4U FOR~'ATC1~1l.I/l'SXf"P~RAMETERS OF T~E EXTREME VALUE DISTRIBUTION" 
* / 5X "CTYt-'E-1 EX REMALC" Aru ") OISTRIBUTION)",I 13X,A9,"..,or~ENT 
* É s f 1 MATO R S)" " // ,7 X, "lO CA f ION' PAR" MET E R=", F1 2. 5, 3X," (rvl0 DE) " ,7 X, 
*"SCALE PARAMETLR=",F12.5,/) 

RETURN 
END 
SUBROUTINE PWMHWWCN,X,PU,PE,PF,IMP) 
EXTERNAL GAr~MA 
DIMENS¡ON XCN) 
IFCIMP .EQ. 1)WRlTEC6,2) 
CALL ORDENCN X U) 
CALL MOPROPC~ ~ XMQ XM1 XM2 lMP) 
eONS=C2~*XM1-~Ma)/C~.*XM2-X~O)-ALOG(2)/ALOGC3) 
PF=7.85y*CONS+2.9S54*CONS**2. 
Z=1.+PF 
XZ=GAMMACZ) 
PE=C2.*XM1-XMO)*PF/CXZ*(1.-1./2.**PF» 
PU=XMO+PE*(XZ-1.)/PF 
IFCIMP .N~. 1)R~TURN 
WRITEC6,4)PU,PE,PF 
RETURN .. 

2 FORMAT(1/12X"()¡STRIBUCION GENERAL DE VALORES EXTREMOS ",//2XtI~'ETOD 
*0 DE MOMENTOS D~ PROBABILIDAD P~SADA") 

4 F o RM A T C / / 2 X" P Po R A ro1 E T R o o E U B I C A e ION =" F 1 2 • 4" / / 2 X" PAR A M E T R o D E E S e A L 
*A ="F12.4,//2X"PARAMt:TFW DE FORMA ='F12.4) 

END 
SUBROUTINE ORDEN (N,X,IORD) 
I)IM~NSION XOD 
L=N-1 
IF CIORD.GT.O) GO ro 1 
DO 2 1=1,L 
M=1+1 
DO 3 J = ¡ I~ 

3 IF CXCJ):LT.X(M» M=J 
T=XCI) 
X(I)=)(CM) 

2 X{M)=T 
R~~TURN 

1 DO 4 1=1,L 
M=I+1 
00 5 J=1 N 

5 IF (XCJ):GT.XCM» M=J 
T= XCI) 

e 



I 

I 

4 *~~l~f(M) 
RETURN 
END 
SUBROUTINE MOPROP (N,X,XMO,XM1,XM2,IMP) 
t>IMENSION XOO 
SUMl =0.8 .... 
SUM2=O. 
SUM3=O. 
AN=N 
g3M~=~u~i~X(1)/AN 
SUM2=SUM2+X(I)*(I-1)/CAN*CAN-1.» 
SUM3=SUM3+X(I)*tI-1)*(I-2)/(AN*(AN-1.)*(AN-2.» 

1 CONTINUE 
XMO=SUt~1 
XM1=SUM2 
XM2=SUM3 
IF (IMP .NE. 1) RETURN 
WRITE(6 2)XMO XM1 XM2 

2 FORMAT('/2xnMO="Ff2.4,/2X"M1~"F12.4,/2X"M2="F12.4) 
RETURN 
EN!) 
FUNCTIOO GAMMA(Z) 
IF (Z.GE.57.> 60 TO 1(:i 
XX=Z 
ERROR=1 .. E-06 
XG=1. 
G Atir1A=XG 
¡f(XX-Z.) 3,9,,4 

2 IF- (XX J U;.2.) 60 TO 8 
4 XX=XX-l. 

XG=XG*XX 
60 TO 2 , 

3 If (XX-l.) 5,9,8 
5 If (XX.GE.ERROR) GO TO 7 

XY=fLOAT(INT(XX»-XX 
If(XY .~Q. O.)GO TO 10 
IF (A8S(XY).LE.ERROR) GO TO 10 
lF «1.-XY-ERROR).LE.D.) GO TO 10 

6 IF (XX.GT.1.) 60 TO 8 
7 XG=XG/XX 

XX=XX+1. 
60 TO 6 

8 XY= XX-1 • 
XGX=1.+XY*(-.57710166+XY*(O.98585399+XY*(-.87642182+xy*( 

*.8328212+XY*(-.5684729+XY*(.25482D49+XY*(-.0514993»)»» 
GAMMA=XG*XGX . 

9 RETURN 
10 WRITE(6,1l) 

GAMMA;;1.E68 
11 FORMATU/2X"LA FUNCION GM!M¡\! TIENDE A +1- INFINITOft) 

fUlT URN 
END 
sUSROUrINE HOSTES(Nl Ql rW,JU,JO,JT) 

DIMENSION T(80)~Q1(f005,DIST(3)(ZPOS(4),ZNEG(4),TIT(80) 
DATA DlST/6HGUMStL r 6HfRE,HE,6HWElBULI 
DATA ZPOS/3.4~4.3,4.6f4.y/ 
DATA ZNEG/-3.r,-4.6

Ú
-4.9,-S.1! 

CALL PWMHWW(N1,Ql,P ,PE,PF,O) 
AN=N1 
Z=PF*SQRT(AN/O.5633) 
IF(Z.LE.D.)GO TO 12 
lF(N1.EQ.10)ZT=ZPOS(1) 



Ift~~:Éa:~astf;!~8§t~l 
IF(N1.~Q.100)Zr=ZPOS(4) 
lF(Z.6E.ZT)IOIS=3 
lF(Z.LT~ZT)IDIS=' 
60 TO 1,) 

12 IF(N1.~Q.'O)ZT=ZNEGe1) 
IFeN1.EQ.25)ZT=ZNEG(2) 
IFeN1.EQ.50)ZT=ZNEG(3) 
IFeN'.EQ.1~a)ZT=ZNEG(4) 
lF(Z.lE.ZT)IDIS=2 
IF(Z.GT.ZT)ID!S=1 

13 IF(IDIS.EQ.1)JU=JU+1 
lF(IOIS.EQ.2)JD=Jo+1 
IF(IDIS.EQ.3)JT=JT+1 
IFeIW.lQ.O)R~TURN 
WRITE(6 S)DIST(IDIS) Z ZT,AN 

5 FORMAT(1/,-1X,"THE: HO~KiNG-\olALLlS-"'OOD CRITf;.RION GIVES A"tA6,ItOISTR 
* 1 BU! tI O N " ,.1 " 1 X , "C O N P U T ~ e s T A T 1.5 TIC = " , F 1 ti. 6,' , 1 x , It T A 8 U LA T E IJ S T A T 1 S 
*TIC- ,F1u.ó,I,1X, YRS- ,F10.6) . 

9 CONTIHUL: 
END 
SUBROUTINE VANTES(N1,Q,IW,J1,J2,J3) 

EXTERNAL XLN 
DIMENSIUN Q(1DOO)fTIT(BU)fDIST(3) 
DI~~NSION AN~6(4/,APOS(41 

DATA DlST/6HGUM8EL,6HFRECHE~6HWElBUll 
DATA ANEGI-1.72,-1~83,-1 .8(~-1.891 
DATA APOS/1.43,1.3y,1.37,1 • .)11 

CALL ORDEN (N1 'l,O) 
DM=O.;OS=O.;SU~1=U.·SU"2=O. 
AN=N1 ' 
N=N1 
DO 11 I=2,N 
K=1-1 
UM=XUHK,AN) 
AM=X~N(I,AN) 
X=I-l'.5 
Del=-XLN(X~AN) 
OM=DP1+0ELI (AN-1 ) 
OS=DS+Dcl**2/(AN-1) 
eLE=(Q(I)-Q(K»/(AM-U~) 
sur41=SUM1+ELE 

11 SUM2=SUM2+0EL*ELE 
DS=OS-OM**2 
ACAL=(SUM2/SUM1-DM)*SQRT(AN/OS) 
IF(ACAL.lE.O.)GO TO 12 
1 F(N.EQ.1lJ)ATAB=APOS(1) 
lF(N.EG.2S)ATAB=APOS(2) 
IF(N.EQ.501ATAB=APOS(3) 
lF(N.EQ.1uU)AThB=APOS(4) 
lF(ACAl.GT.ATAB)lDIS=3 
IF(ACAl 4 lE.ATAB)IDIS=1 
60 TO 1.) 

12 IF(N.~Q.1Ü)ATAB=AN~G(1) 
IF(N.EQ.2S)ATA8=ANEG(2) 
IF(N.EQ.SO)ATAB=ANE6(3) 
IF(N.EQ.100)ATAB=ANEG(4) 
lF(~CÁL.LT.ATAB)IOIS=2 
IF(ACAL.G~. TAB)IDlS=1 . 

13 lFCIDIS.EG.1 1=J1+1 
(F(IDlS.~Q. J2=J2+1 
IF IbIS.fG 3= 3+1 

6 ~~¡~lff,9!~¡~¡f~~IllAA~8~rf&" CRiTERION SUGGESTS A",A6,"DISTRIBU 
*T!ON"~/f'Xf"THE COMPUTEO STATISTIC IS=",F1U.6,/,1x,'tTHE TABUlATE!> 
*STATI~T e S=",F10.6) 

t1NO 
FUNCTION XLNtX,AN) 
XLN=-ALOG(-ALOG(X/(AN+1») 
RETURN 
END 
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