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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Este trabajo pertenece al area del andlisis estadistico secuencial, en particular al diseno

de pruebas de hipétesis secuenciales.

El analisis estadistico secuencial comienza con los trabajos de Abraham Wald ([10], [12],
[13]). La técnica de este método estadistico, es permitir para cualquier procedimiento es-
tadistico, un muestreo secuencial; es decir, formar una muestra tomando observaciones
una a una, comenzando desde una sola observacion 6 en grupos. El total de observaciones
se determina durante el muestreo mismo, dependiendo este de las condiciones en las que

se generan los datos del muestreo.

El resultado mas conocido del analisis secuencial es la prueba llamada Prueba Secuencial
de Razén de Probabilidades (sequential probability ratio test, SPRT). Su procedimiento
es 6ptimo con respecto al niimero promedio de observaciones (tanto bajo la hipétesis nula
como bajo la hipdtesis alternativa), comparando con todas las pruebas secuenciales que
tengan probabilidades de error menores 6 iguales a las de SPRT, en caso de hipdtesis sim-

ples y observaciones independientes e identicamente distribuidas (i.i.d.) [12]. La ventaja de

9



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

la SPRT, es que en promedio, para lograr una calidad de inferencia dada (probabilidades
de error del tipo I y II), se necesitan (en promedio) tinicamente de una tercera a cuarta
parte del niimero de observaciones que requieren los métodos estadisticos tradicionales

(basados en una sola muestra).

A pesar de esto, la aceptacion de los métodos secuenciales por los estadisticos opera-
cionales no ha recibido muy buena acojida. Segin N. Schmitz [7], una de las razones que
provocan esta situacion es la estructura de los costos que tiene la implementacién de los
procedimientos tedricos en la préactica. Por ejemplo: realizar un experimento con 10 ob-
servaciones normalmente va a costar menos, que 10 experimentos con una observacién en
cada uno. Sin embargo el esquema de Wald en donde se encontré el procedimiento éptimo,
supone que usa el costo proporcional al nimero de observaciones. Si el costo tiene otra

estructura més compleja, como en ( [1], [6]).

Otra razon es que, ainque el promedio de observaciones que usa la SPRT, es minimo, este
nimero teéricamente no queda acotado (ver prefacio [6]), y sélo se resuelve la cuestion del
nimero de observaciones a la hora de realizar el experimento. En esta direccion a unos
cuantos anos de los resultados de Wald, comenzarén intentos de “truncar” la prueba de
Wald, con el objetivo de desarrollar un experimento con un maximo de observaciones que

no sea mayor que un nimero dado (ver, por ejemplo, [9]).

Las pruebas secuencialmente planeadas de [1] y [6] estaban dirigidas a resolver el primero
de los dos problemas descritos antes. El trabajo [1] y algunos otros relacionados tratan el
caso de dos hipdtesis simples con observaciones i.i.d.. En [6] se desarrolla una teorfa de
procedimientos secuencialmente planeados y haciendo uso de ella se tratan los problemas
de pruebas de hipétesis para el caso de observaciones i.i.d., en un marco un poco mas
general que en [1], dejando abierta la opcion de tratar los casos de observaciones con una
estructura mas general que la del caso i.i.d.. Sin embargo, los trabajos de [1] y [6] ademés
de otros articulos relacionados no tratan el segundo de los problemas descritos antes, es
decir, acotar el nimero méaximo de observaciones en el experimento; esto se debe a que el
tamano de la muestra de cada etapa varian en funcién de las observaciones anteriores, y

ademas el nimero de etapas por realizar tampoco queda acotado.

En el trabajo [3], se propone un anélisis secuencial, basado en tan solo dos etapas en el
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cual se tenga un control sobre el nimero total de observaciones del experimento.

En esta tesis desarrollaremos estas mismas ideas, usando pruebas de dos etapas, con
cada etapa teniendo una duracion fija y definida antes de iniciar el experimento. En este
enfoque, la duracién de las etapas se considera como pardmetros adicionales (variables)
del procedimiento, permitiendo esto una optimizacion adicional, con tal de minimizar el
ntimero promedio muestral (6 de manera mas general el costo) del experimento completo
(de dos etapas). Estas pruebas bietdpicas se mencionan, para fines ilustrativos, en [2], sin
darle més desarrollo a los mismos. Una ventaja de los disenos que se proponen en [3], es que
ellos encuentran una aplicacion mas directa a procesos estocasticos mucho més generales,
que el caso i.i.d., permitiendo incluso la entrada a procesos con tiempo continuo [3]. Los
resultados numéricos obtenidos en [3] muestran que las pruebas bietapicas proporcionan
desemped muy satisfactorio, pudiendo competir atin con procedimientos éptimos en caso
iid..

Para procesos que poseen cierta dependencia entre observaciones, la estructura de los
procedimientos éptimos se complica considerablemente (ver, por ejemplo, [5]; el caso de
observaciones que forman un proceso Markoviano fue visto en [8]), dando la idea de que en
estos casos no se podra encontrar explicitamente las pruebas éptimas, como la SPRT en el
caso de observaciones i.i.d.. Mientras los disenos de dos etapas 6 bietapicos dejan abiertas
mucho mas posibilidades para la construccion de las pruebas éptimas: algunos ejemplos
estdn dados en [3] y [4].En esta tesis desarrollaremos los métodos para construccién de
pruebas éptimas bietapicas cuando los procesos observados son procesos estocésticos de
Markov.

1.2. Conceptos Basicos y Planteamiento del Proble-

ma

Suponga que estamos interesados en estudiar alguna informacién de una cierta poblacién,

donde dicha informacién se concentra en su funcién de distribucion, la cudl depende de
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un cierto parametro 6 y en particular de las dos hipotesis simples:
H0:9:90VSH1:9:¢91.

Para este fin disenamos un experimento estadistico secuencial de maximo dos etapas con
duraciones fijas; la primera etapa consistira de la toma de una muestra de tamano nq,
la cudl estara determinada por los valores de las variables aleatorias X1, Xo, -+, X,,, las
cuales estan definidas en un espacio medible X’ con sigma algebra ¢ y medida p. Definimos

al vector aleatorio X (™) en la forma:
X(nl) = (Xla e 7X7L1)7

Para decidir sobre la necesidad de una segunda etapa y por lo tanto la toma de una
segunda muestra ahora de tamano ns en el experimento, se hace uso de una regla de
continuacion x,, (z"™) : X™ — {0, 1}, la cual se considera medible con la sigma &lgebra
y medida producto correspondiente, en este caso el valor cero corresponde a terminar el
experimento en la primera etapa y el valor de uno equivale a pasar a una segunda etapa,
en cuyo caso denotaremos a los valores acumulados durante la primera y segunda etapa
de las variables aleatorias Xi, Xo, -+, Xy, Xpn 41, -, Xny4n, DOLT

plnitn2) (

L1y 3 Tpgy Tpg41, """ 7xn1+n2)7

Cabe mencionar que denotaremos a la funcion de densidad de probabilidad del vector
X (mtn2) por fe(nl’nz)(m(”l),x(m)) = fe(”l’m)(m(”l*m)), la cudl se considerard una funcién
medible con respecto a la sigma dlgebra producto de X™*"2 tambien denotaremos por
fém)(x(”l)) y fém)(x(”?)) a las funciones de densidad de probabilidad de X (™) y X("2) las
cuales se supondran medibles con respecto a las sigma algebras producto corrspondientes.
Por otra parte, con el objetivo de usar las muestras obtenidas en el experimento en la toma
de desicion de las hipdtesis Hy o Hq, hacemos uso de dos funciones de decisién terminal,
Ony (a:(”l)) en caso de que el experimento conste de una sola etapa y ¢, n,) (x(”1+"2))
para el caso en que sean necesarias dos etapas, las cuales toman valores en {0, 1} y donde
los valores de uno o cero corresponden a rechazar o aceptar la hipotesis Hy.

De esta forma, podemos definir una prueba bietapica para el experimento correspondiente

como una terna de funciones:

((pm (:U(nl)) s P (n1.m2) (:C(ernz)) X (Qi(nl))) 7
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tomando valores en {0,1} y en donde ademas todas las funciones se suponen funciones
medibles de sus correspondientes argumentos. En particular denotaremos a las funciones

de decisién en la forma:

(m)) (n1+n2)))

p = (n (2™)  Plrima (2

Una vez definido lo que entendemos por una prueba bietdpica, pasemos a describir los
criterios que utilizaremos para disenar pruebas bietapicas éptimas. Comencemos por recor-
dar que para una prueba de hipotesis se tienen dos tipos de errores, los cuales son el error
de tipo I que consiste en rechazar la hipétesis Hy cuando ésta es verdadera y el error de
tipo II que equivale a aceptar la hipdtesis Hy cuando esta es falsa. Resulta claro que estos
errores dependen de la prueba bietapica que se este usando, por lo cual denotaremos a
los errores del tipo [ y II por a(p, x) v (v, x) respectivamente. Desde esta persepectiva
se tiene el primer problema de encontar una prueba que minimize a los errores del tipo I
y 1L

Po otra lado, cuando consideramos el analisis del desempeno de la prueba, se sabe de
antemano que viene a costa del niimero de observaciones; por lo que resulta claro que
serd necesario considerar el costo para llevarlas a cabo. De esta forma sean ¢(n) el costo
de las observaciones de la primera etapa, y ¢(n1) + ¢(n2) el costo sumario de las obser-
vaciones de la primera y segunda etapa. Definamos el Costo Promedio de Experimentos

con dos etapas dadas C'(0; x), de la siguiente manera:

C(0;x) = c(m) Ep(1 = xn,) + (e(m1) + c(n2)) Ep(xn,)-

En donde podemos interpretar a Fy(1 — x,,) como la probabilidad de parar en la primera
etapa y al término Ejy(x,, ) como la probabilidad de continuar a una segunda etapa. De esta
forma se tiene un segundo problema de minimizar la Costo Promedio de Experimentos
con las dos etapas dadas, sujeta a las condiciones a(p,x) < a'y B(p,x) < 3; donde
0 < a,f <1 son algunos valores fijos, los cuales representan niveles de probabilidad que
se consideran tolerables en cuanto al riesgo.

En resumen, optimizar recursos, minimizar costos y maximizar beneficios son cuestiones

que siempre estan presentes en el desarrollo de nuevas tecnologias. Se llaman problemas de
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optimizacién aquellos en los que se busca determinar una solucién éptima. La clasificacion
de los problemas de optimizacion puede ser muy amplia aunque nos limitaremos al caso en
que la funcién a optimizar, llamada funcién objetivo sea lo suficientemente regular para
usar el calculo diferencial. En nuestro caso, se da un conjunto 2 y se desae determinar
los puntos de €2 en los que la funciéon objetivo alcanza su valor maximo o minimo. Por
lo general 2 estd definido por un conjunto de restricciones expresadas en la forma de
ecuaciones o de desigualdades. Cuando tanto la funciéon objetivo como las restricciones
son no lineales y éstas son ecuaciones se puede aplicar el Método de Multiplicadores de
Lagrange.

De esta forma, minimizar el Costo Promedio de Experimentos con dos etapas dadas, sujeta

a las condiciones a(p, x) < a'y B(p, x) < (3, resulta equivalente a minimizar la funcién:

C(0; x) + Moalp, x) + A B(e, X),

siendo Ag, A\; > 0 constantes cualesquiera que toman el papel de los multiplicadores de
Lagrange.

Cabe mencionar que en principio nos interesa minimizar el Costo Promedio de Experi-
mentos con dos etapas dadas ya sea bajo la hipdtesis nula (6 = 6), o bajo la hipétesis
alternativa (6 = 6,), o de ser posible las dos a la vez. Sin embargo existe el planteamiento
de optimizacion en pruebas que no esta relacionado con restricciones sobre probabilidades
de errores, esto es, el caso cuando existen las probabilidades apriori de la hipotesis nula y
de la hipétesis alternativa, el cual se conoce como el enfoque Bayesiano. Denotemos por
y m = 1—mq las probabilidades apriori de la hipdtesis nula y alternativa, respectivamente.
Como anteriormente se menciond, se puede minimizar el Costo Promedio ya sea bajo la
hipotesis nula o bajo la hipdtesis alternativa, pero si suponemos el conocimiento apriori
de las probabilidades de las hipdtesis, proponemos ponderar ambos criterios, lo cudl se

convertird en minimizar a la funcién:

comoC (0o x) + m1e1C (015 X) + Aomoa(e, X) + Mimi B, X),

donde c¢q,cq, A\g, Ay > 0 son algunas constantes. A esta tltima expresion se le conoce
precisamente como el riesgo Bayesiano.

Una posible interpretacion del riesgo Bayesiano se puede alcanzar mediante la llamada
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funcién potencia, que se define como la probabilidad de rechazar la hipdtesis Hy dado

algun valor de 0, es decir:

P(0;0,X) = Ep [@n, (1 = Xny) + Pln1n2) X | »

con esta funcién potencia, las probabilidades de los errores de tipo I y II vienen dadas por
alp,x) = P(Oo;p,x) v B, x) = 1—P(601; ¢, x). De esta forma, si en particular tomamos
a Ao, A1 = 1 obtenemos la que llamaremos pérdida total promedio o riesgo Bayesiano

CO1mo:

R(p, x) = moP(0o; ¢, X) + m1(1 — P(b1; 0, x)) + mocoC (bo; X) + mc1C (615 x),

donde 7y y m; son las probabilidades apriori de que ocurran Hy o H; respectivamente, ¢

y ¢ son constantes de ponderacién; note que en particular my + m = 1.

Un primer objetivo de este trabajo es investigar la estructura de pruebas bietapicas que
minimizan el riesgo R(y, x)(pruebas bietapicas bayesianas). Esto nos va ayudar en prob-

lemas de minimizacién del costo bajo restricciones

ale,x) < a, B, x) <5,

(de tipo Wald [12]), donde « y [ son algunas constantes predeterminadas. Ademds se
obtendra la estructura y resultados numéricos para pruebas bietapicas éptimas para pro-
cesos que presentan una dependencia del tipo Markoviano.

La estructura de los resultados obtenidos en esta tesis seran los siguientes:

= En el capitulo dos se describe la estructura de pruebas bietapicas 6ptimas para pro-

cesos a tiempo discreto en general.

= En el capitulo tres se obtiene la estructura de pruebas bietapicas 6ptimas para pro-

cesos que presentan dependecia del tipo Markoviano.

= En el capitulo cuatro se obtienen resultados numéricos que permiten comparar la efi-
ciencia de las pruebas bietapicas éptimas para procesos Markovianos con las pruebas

de una sola etapa (Neyman-Pearson) y con la prueba secuencial de Wald.
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= En los apéndices se muestran graficas de los resultados del capitulo cuatro asi como

el programa que se desarrolld en Pascal para poder llevar a cabo los calculos.



Capitulo 2

Pruebas bietapicas optimas

2.1. Estructura de pruebas bietapicas Bayesianas

En este capitulo pretendemos encontrar la estructura de las pruebas bietapicas para pro-
cesos en general que optimizan el riesgo Bayesiano con parametros ny y no fijos.

Antes de encontrar las condiciones para una ”prueba 6ptima”, veamos algunos resultados
técnicos.

Sea X’ un cierto espacio con medida p. Considere una funcién medible g : & — R, (k € N)

definimos su parte negativa como:
_ 9(z) i 9(z) <0;
9 (2) = .
0 en caso contrario

Lema 2.1. Sea una funcion medible g : X — R y sea el conjunto de funciones medibles

A={p: X —[0,1]}; entonces se cumple que:

min { [ eutle e A} - [ @aute)

y el minimo lo alcanza en la funcion:

o(z) = 1o (2) ::{ bosio2eln ,

0 en caso contrario

donde G— = {z € X|g(z) < 0}.

17



18 CAPITULO 2. PRUEBAS BIETAPICAS OPTIMAS

Demostracién. Notemos que podemos reescribir a la funcién g~ (z) en la forma g (2) =

g(2)1g-(2), entonces:

Jo(2)g(2)du(z) — [ g7 (2)du(z) = [@(2)g(z)du(z) — [ g(2)1e-(2)du(z)
Je(2)g(z)du(z) = [ g (2)du(z) = [g(2)p(z )— 107( )] d#( )

Notemos ahora los siguientes casos:

» Sig(z) <0, como 0 < p(2) <1 entonces p(z) — 1 < 0 de lo cual se sigue que

9(2) [p(2) = 1a-(2)] = g(2) [#(2) = 1] 2 0.

- Si g(2) > 0, entonces 9(2) [¢(2) — 1o (2)] = (=) [p(=) — 0] = 0

De lo anterior podemos concluir que g(z) [p(z) — 1g-(2)] > 0 para todo z € R*. Se sigue
que para cualquier ¢ € A:

J9(2) [0(2) = 16-(2)] du( ) >
[ o(2)g(z)di(z) — [ g(z)1e-(2)dp(z) >
[ (2)g(2)dp(z) fg 2)du(2) >

Esto ultimo muestra que [ ¢~ (2)du(z) < [ ¢(2)g(2)du(z), lo cual significa que [ g~ (2)du(z)
es una cota inferior del conjunto {f 0(2)g(2)du(z)|e € A}. Notemos que en particular si

tomamos p(z) = 1qg(z)<0y € A entonces:

[z = [ g G

es decir para la funcién ¢(z) = 1.i42)<0}(2) se alcanza la cota inferior obtenida anterior-

mente, concluyendo que el minimo se alcanza precisamente en esta funciéon. O

Teorema 2.2. El minimo del Riesgo Bayesiano R(p,x) es igual a:

7T1+C(711)(7T()C()+7T161)+/

L, + ( / h mdum—lm+7rococ<n2)fé3”+mc1c<nz)fé?“> ]du’”
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donde 1, = ﬂofe(:l) — Wlf(,(?l), lnmg) = T fem’ f(m’”2 ; ademds el minimo es

alcanzado con la prueba (gpnl, P(n1,n2)> Xm) dada por:

¥ny - 1{ln1<0}
Plni,ng) = 1{l(n17n2)<0}
= 1, - " 3
Xny {fl(m,nz)d,u”?—lm+7r0006(n2)f*§01)+mclc(n2)f9(11><0}
Demostracién.

Comencemos por notar que:

R(p,x) — (w1 + c(n1)(moco + m1c1)) =
= moP(0y) +m1(1 — P(61)) + mocoC(bo; x) + m1e1C (613 x) — [m1 + c(n1)(moco + mic1)]
TP (6o) — m1P(61) + mocoC(bo; x) + m1e1C (01 x) — e(na)(moco + micr)
= m0Ey [ni (1 — Xny) + Plnrno)Xni | — T1E8, [0n1 (1 = Xny) + @y ng) X | +
+moco (c(n1) + ¢(n2) EgyXxn, ) + mic1 (c(n1) + c(n2) Eg, Xn, ) — ¢(n1)(moco + m1c1)
= 0B, [¢ny (1 = Xna)] + 70 Bay [P(ny 02X ] — 7180 (001 (1 = Xna)] = T1Eoy [0 (ny im0y X ] +
+mococ(n2) Egyxn, + 7T161C(n2)E91Xn1
= 70 [ @m (L= xu) S dp™ + 70 [ [ @iy ony o For "2 2 dps — w1 [ oy (1= X ) fy g
— fst (n1,n2) me(nl’n2 dp™?dp™ + mococ(ng) mefgol)d L+ micre(ng) anlfénl)de
=/ 0 feo —m f91 ] Py (1= Xy )dp™ + [ [ [WOfg(:hng) —m fgfl’ 2)} Py ,na) Xna A2 dp"™ +
/ wococ(m)ffg:l) + 77101c(n2)f(§?1)] Xy dp™
= [ lneny (1= Xa)d™ + [ [ Uy o) Pnr mna) Xy A" dpa™ +
J ﬂ'ococ(ng)fe(:l) + 7T1c1c(n2)f9(?1)] Xn, ™

Usando el Lema anterior mostraremos ahora que cada uno de los términos anteriores es
acotado.

Tomando ¢(x) = p,, v g(x) = 1, (1 — x»,) asi usando el Lema anterior obtenemos que:

min {f ¥Pny [lm(l - Xm)] dlu’nl|0 < ¥Pny < 1} f (l (1 - Xm)))_ dﬁbm

= flnll{l <o}( an) I

n1
De esta forma podemos concluir que para cualquier funcién ¢,, se tiene que:

/ b gy, <oy (1= Xy Jdp™ < / Py [Iny (1= X)) ™
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y ademas el minimo lo alcanza en la funcion ¢,, =1 (i <0}
n1

De manera andloga, usando el Lema anterior con g(x) = l(n, no)Xn, Y ©(T) = Qnyny) €
sigue que:

min {//l(m n2)P(na, nz)andunzdun1|0 < Plarng) < 1} //l(n1 o anl{l(nl 712><0}dﬂnzdunl

De lo anterior podemos concluir que para toda funcién ¢, »,) se tiene que:

//l(nl’nQ)gp(nlvnQ)and'unzdunl Z/'/bl(nl’nQ)an1{l(n1,nz)<0}d’Mﬂ2dlunl

donde el minimo se alcanza en la funcién ¢, n,) = 1y, NE
’ { (n1.m2)< }

De los calculos anteriores se sigue que:

R(,x) = (m1 + ¢(n1)(moco + micr)) =

flml{ln1<0}(1 — Xny )dp™ + ffl(nlm)xml{l(n17n2)<0}dun2d,u,m+

+ [ [Wococ(ng)fe(m) + chlc(ng)fg(m)] Xy Ap™

= S =xn)du™ + [ [l o Xmdu™dp™ + [ [7‘(0600 nQ)fg +7T1€16(7l2)f( )] Xng dp™
= Sl (L= xn) + [ 1 gy X @™ + WOCOC(n2)f90 + 771610(n2)f@1 Xn | dp™
=/ Ll — Lo X+ Xy [ 1y, @07 + Wococ(nz)fg(gl) + 7T101€(712)f9(:”) an dp
S ™+ [ =1, 4 [ 1y @17 + Tococ(nz) fn + micre(ng) fir | o dpe

ni

Usando nuevamente el lema se sigue que:
min {/ |:_ln1 + /l(_ﬂl,'rm)d’u’712 + TF()COc(ng)f( g + Trlclc(nZ)f( ):| deﬂnlm < Xny S 1}

= / </l(_m,n2)d'“n2 — 1, + ﬂgcoc(ng)fe((?l) + mclc(ng)fg(?l)> du™

por lo que para cualquier funcién y,,, se sigue que:

/ </l,n1 ) A" = 1y + WOCOC(”Q)fe((:Ll) + 7TlClC(TL2)f9(:L1)) dp™ <

< / [—lm + /l (o) G2+ WoCOC(ng)feo + W1C1C(n2)fé?l)] Xy dp™

el minimo lo alcanza en la funcién =1¢,. _ n )
y Xny {fl(nl,nQ)du’ 2 — lnl—i-ﬂ'ococ(nz)f( 1)+7rlc1c(n2)f§11><0}

De todo lo anterior concluimos que:

R(p,x) — (m1 + c(n1)(moco + m1c1)) > / Ly dp™ +/ (/l(;l‘m)du”z =y, +7rococ(n2)f9 m1) +7r101c(n2)f(n1)> du™
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concluyendo que:

w1 + ¢(n1)(moco + mier) + /

Iy, + </ l(_7L1,n2)dH"2 -1, +7r0c0c(n2)f(§:1> +7r1clc(n2)fé?1)> :| dp™ < R(p,Xx)

Es decir, la cantidad

T+ C(nl)(’lTQCO + 71'161) +/ l,;l + (/ l(:zl,nQ)d/an — l;l =+ WOCOC(TLQ)fGZLl) + chlc(nQ)f9T1)> ] dM"l

es una cota inferior de la R(¢, x); como ademds este valor se alcanza con la prueba:

o= 1, )
Plnanz) = 1{l(n1,n2)<0}

- 1. ) i )
A {fl(n17n2)d”n2_l"1+7r0‘300(n2)f§01)+7T101c(n2)fé11)<0}

entonces esta cota inferior es precisamente el valor minimo, lo cual concluye la prueba. O.

2.2. Problema condicional para pruebas bietapicas

Un objetivo importante que se pretende alcanzar con el diseno de pruebas de hipotesis
bietapicas, es el de poder minimizar el nimero de muestras necesarias en la toma de
decisiones. En este sentido definimos el niimero promedio muestral dado algun valor del

parametro 6 en la forma:
N(Qa Xn1) = nl(l - EGan) + (nl + nQ)EOan'

En esta direccién se busca minimizar a N (6p; xn,) v @ N (01; xn,) sujeto a un cierto
nivel de significaciéon de la forma a(p,x) < a 'y B(p,x) < [. La forma de resolver

este problema es usar la técnica de multiplicadores de Lagrange, en el cual la funcion

Lagrangiana esta dada precisamente por la funciéon de Riesgo Bayesiano:

R(p,x) = comoC (0o; Xny) + 1m1C (015 X, ) + oo (Xnys X) + M8 (Xnrs X) -

El siguiente lema indica que el minimizar a la funcién Lagrangiana minimiza tambien en
cierto sentido a los costos del experimento ademas de a los errores del tipo I y II sujetos

a cierto nivel de confianza.
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Lema 2.3. Supongamos que eziste una prueba bietdpica (¢*,x*) con tamanos de la
primera y sequnda etapa dados por nj y ni respectivamente, tal que que para cualquier
otra prueba bietdpica (v, x) con tamanos de la primera y sequnda etapa dados por ny y

ng se cumpla que:
R(e" X)) SR 9)-

Entonces para cualqier prueba bietdpica tal que:

a (g, x) < ale®, x¥)

B (e, x) < B(e",x)

se cumple que:
comoN (0o; ) + crmiN (015¢) > comoN (0o; ) + cxmiN (615 0%) .

Demostracién.

Bajo las condiciones del teorema se sigue que:

comoC(0o; X) + c1mC(01; x) + Aomoc(™, x*) + MimiB(¢*, x¥)

> comoC(bo; x) + c1miC(b1; x) + Aomoa(, X) + MimiB(e, X),
= R(p,X),
> R(¢*,x%),

= ¢comoC(bo; x*) + c1mC (015 X*) + Xomoar(*, X*) + Mim B(e*, x¥),

De esto ultimo se sigue que:
comoC (0o; X) + c1m1 C (015 X) = comoC(0o; X*) + exmC (013 X7).
Recordemos que:
C(0; x) = c(n) Ep(1 — Xny) + (c(n1) + c(n2)) Eg(Xn,),

por lo que tomando el caso particular en que ¢(n;) = ny y ¢(ng) = ny se obtiene que

C(00; x) = N(bo; x) y C(01;x) = N(by; x), concluyendo finalmente que:

comoN (6o; x) + c1miN (615 x) > comoN (0p; X*) + cxm N (015 x7).
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Lo anterior concluye la prueba. O
El teorema anterior muestra que el problema de minimizaciéon del nimero promedio mues-

tral N (6o, xn,) ¥ N (61, xn,) sujeto a las restricciones:

o
p
se reduce a resolver el problema Bayesiano de minimizar al riesgo Bayesiano R(¢p, ).

En el capitulo cuatro dejaremos fijos los tamanos de cada etapa, es decir a los parametros
n1 y no y usando el Teorema 2.2 construir la prueba éptima. Con esto obtenemos el valor
6ptimo de la funcién Lagrangiana (Riesgo Bayesiano) en términos de ny y ny es decir
R(ny,mz). A partir de este punto el problema se vuelve totalmente niimerico, pues se
transforma en encontrar el valor minimo de R(nj,ns) tomando como pardmetros a n; y

Nng.
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Capitulo 3

Pruebas bietapicas optimas para un

proceso de Markov

Por lo general, en el diseno de experimentos enfocado a resolver un problema con dos
hipétesis simples, se supone que las observaciones del experimento satisfacen ser inde-
pendientes e identicamente distribuidas, sin embargo, las pruebas 6ptimas que propone
el Teorema 2.2 no presuponen la condiciéon de independencia, permitiendo estudiar casos
en los que las muestras provengan de procesos con observaciones no independientes.

En este capitulo abordaremos el caso particular en que las observaciones del experimento
forman una cadena de Markov, mostrando de esta forma una dependencia entre las dis-

tintas observaciones. Comensemos por describir algunos hechos conocidos.

3.1. Pruebas 6ptimas para procesos de Markov

Un proceso estocastico { Xy}, .y se dice de Markov, cuando dado un estado presente, los
estados pasados no tienen influencia sobre el futuro. Matematicamente esto se describe
como:

P (XnJrl = xn+1‘X0 = To, - - 7Xn = ZIZ’n) =P (XnJrl = ./,CnJrl‘Xn = l[,'n) .

25
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En particular, a la probabilidad condicional P (X, 11 = z,41|X, = x,) la llamaremos
probabilidad de transicién de la cadena. En este trabajo supondremos que las proba-
bilidades de transicién son estacionarias y que ademés dependen de un cierto parametro
0, es decir, que la probabilidad para ir de un estado a otro en un paso es independiente

del tiempo, denotando a la probabilidad de transiciéon por:

Para el caso de procesos de Markov, la distribucion de probabilidad conjunta puede en-

contrarse facilimente en términos de la funcion de transicién y de la distribucion inicial.

Teorema 3.1. Sea {X,}, .y un proceso de Markov, fy la funcion de probabilidad de la

variable aleatoria X1 y N € N, entonces:
P(X1 =21, Xo =29, , X = n) = fo(21) fo(22]|21) - folan|TN_1).

Demostracion.

Se sigue de la definicién de probabilidad condicional que:

P(X1 =21, X5 = 23) = P(Xy1 = 21) P(Xs = 22| Xy = 1) = fo(21) fo(2]21).
Tambien es claro que:

P(Xlle,XQZSL'Q,ngl'g) = P(X1:$1,X2:1'2)P(X3:$3|X1:xl,ngxg)
= P(Xl = (,Cl)P(XQ = 1‘2|X1 = LL'1)P(X3 = $3|X1 = .%‘1,X2 = 1‘2)

Como {Xy},cy es un proceso de Markov, se sigue que:

P(X5 = w3 X1 = 21, Xo = 22) = P(X5 = 23] X2 = 7),
de lo cual se sigue finalmente que:

P(X1 =x1,X2 =22,X3 =23) = P(X1 = 21)P(X2 = 22| X1 = 21)P(X3 = 23| X2 = 22) = fo(x1) fo(x2|z1) fo(x3|z2).

Repitiendo el proceso anterior y usando un argumento inductivo se concluye la de-
mostracion. O

Cabe mencionar, que para el caso continuo se puede mostrar que la densidad conjunta

fo(@e, s xn) = fo(wy) fo(zalrr) - fo(zn|Tn1).
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Supongamos ahora que estamos disenando pruebas bietapicas éptimas para un experi-
mento en el cual las muestras se comportan como un proceso de Markov. Recordemos
que el Teorema 2.2 asegura que las pruebas que minimizan el valor del riesgo Bayesiano

R(ip, x) es alcanzado con la prueba dada por:

©Pnq = 1{ln1 <0}7
P(nin2) — 1{l(n17n2)<0}7
Xny - 1{_[‘l(—nlm)duw—l;l—s—7r0coc(n2)fg(gl)-~-7r1610(n2)fg(?l)<0}7
donde [,,, = 7r0f9(:1) — Wlf(g?l) Y lnng) = wof(,(g“’m) — ﬂlfé?“n"’). El siguiente teorema mues-

tra la forma que toman las pruebas 6ptimas para el caso de un proceso de Markov.

Teorema 3.2. Suponiendo que el proceso { X, }, .y es un proceso de Markov, entonces las

pruebas que minimizan el valor del riesgo Bayesiano R(p,x) esta dado por las pruebas:

_ ™
gDnl = 71'_(1) < Zl
_ o
Plime) = Ym < Zs
an = 1{E90[(ﬂ'ofTI‘]_ZlZQ)_|X(n1>=.’17<n1>]7(71‘0771‘1Z1)_+ﬂ‘0000(n2)+ﬂ‘1010(’n2)Z1<0}7
en donde:
(1)
o,
Z1 = ok
%0
7 — f91 (wn1+1|mn1)’”f91 (wn1+n2‘wn1+n271)
2 f90 (-Tn1+1|55n1)“'f90 (wn1+n2‘xn1+n27l) ’
Demostracion.

Del Teorema Teorema 3.1 se sigue que:

fe(nl) (x(m)) = fo(z1) H fo (zi|ziq),
=2
ni1+n2

fe(m,nz) (m(ernz)) — f@(xl) H fg <$i|$i—1>
=2

de lo cual se observa que las condiciones {l,, <0} y {l(mm) < O} son equivalente a
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{% < Zl} y {:411 < Zg}, por los que las reglas de desicién toman la forma:

P - 1{:—(1’<Z1}’
{aem)
Ademsds la condicién de la regla de paro toma la forma:

/ <7T0f9(:1’n2) - M 9(?1’”2)> dﬁbm_(%ﬁggl) - Wlfé@) +7Tococ(m)fe(:1)+7T1C1C(n2)f9(?1) <0,

P(n1,n2)

dividiendo por el término no negativo f(,(;“) obtenemos:

(n1,n2) (n1,n2)\ ~

T — T

/ ( 0/, f(m) 1oy ) du"™ — (mg — mZ1)~ + mococ(ng) + mere(ng) Zy < 0,
o

Notando que:
ﬂofg('glv"2>_7r1f9(:blv"2)

fe(gl)
o {5:1&12) B mfé;tlﬂw)
fe(gl) fe(gl)

70 foo (€1) fop (T2|T1) -+ foo (Tny tno [Ty 4no—1)  m1fo, (x1)fe, (T2|T1)-fo, (Tngtny Ty tny—1)
foo (x1) foy (z2|21) - foo (Tny [Tn, —1) fop (1) fo, (x2]21) -+ foo (wny [Tng —1)

- 7T0f90(.13m+1|$n1) e f90 (mm—l-nz’xm—&-nz—l) - 7T1Z1f91 (xn1+1|‘r'ﬂ1) T f91 (xn1+n2|xn1+n2—1)

la condiciéon de la regla de paro toma la forma:

/ (70f90 (.’En1+1|(£n1) T f90 (xn1+n2 |mn1+n2*1) - 7TlZl-fGl (1’n1+1|1'n1) U f91 ((En1+n2 xn1+n2*1)) d/“Ln2

— (7T0 — 7T121)7 + Wococ(ng) + 71'1010(%2)21 <0,

es decir:
/ (0 — 11 2125)" Fou (@ sa|ms) -+ Fou (Ems s |Ens s 1) A" — (70 — 71 20) +7000¢(n2)+mrcrc(n) Z1 < 0,
con lo que finalmente la condicién que define a la regla de paro 6ptima es:
Eg, [(o — 11 2122)" | X(ny) = T(ny)] — (o — m1Z1)" + Tococ(na) + micic(na) Zy < 0,
con lo cual la regla de desicion es:
Xny = 1{Eg0[(ﬂ'ofﬂ'lZlZg)_|X(n1):az(n1)]7(7r077r1Zl)_+7r000c(n2)+7rlclc(n2)Z1<O}'
O

El teorema anterior proporciona las pruebas éptimas con n; y ns dados para procesos

Markovianos.
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3.2. Procesos Autoregresivos

Comencemos con algunas definiciones basicas. Un proceso Autorregresivo Gaussiano de
orden uno AR(1) esta definido como una sucesién de variables aleatorias Yj,--- Y, ...
tales que:

Yn+1 =aY, + €n,s

con |a| < 1. Se supone ademds que las variables aleatorias {e,}, . son independientes e
identicamente distribuidas con densidad normal, en particular €, ~ N (0,0%) para toda

n € N. En este trabajo supondremos que observamos un proceso de la forma:
X, =Y, +0n=1,2,---
con lo cual obtenemos un proceso que satisface la condicién:

Xi -0 = OZ(XZ'_l - 8) + €n.

Notemos que para el caso de independencia, es decir cuando o« = 0 se tiene que X,, — 0 =

én ~ N(0,0?) para toda n € N, lo cual conduce a un proceso estacionario.

Teorema 3.3. Para el caso en que a # 0 si X, — 0 ~ N(0,0%) y o} = % entonces las

variables aleatorias {Y, = X, — 0}, .y forman un proceso estacionario.

Demostracion.
Como por hip6tesis tenemos que X; — 6 ~ N(0,0%), entonces la demostracién se reduce

a encontrar las condiciones sobre o de forma tal que para todo n € N se cumpla que:
E[X,—-0l=0y Var[X, — 0] = o>
Con este objetivo notemos que:
E[Xo—0=FE[a(X,—0)+e]=aF[X;—0]+ Ele] =0.
Ademas se tiene que:

Var[X, — 0] = Var [a(X; — 0) + ] = o*Var [X; — 0] + Var [e)] = o’} + o
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se sigue entonces que para cumplir con la condiciéon Var [Xs — 0] = Var [X; — 0] se debe
tener que a?o? + 0% = o?. Finalmente, mediante un argumento inductivo se muestra que
X, — 0~ N(0,0%) para toda n € N si se cumple la condicién:

2

o
2
o] = .
L 1—a?
O
Bajo la condicién anterior vemos que las variables {Y},Ys,--- Y, -} forman una suce-

sion estacionaria muy parecida a casos independientes en los cuales o = 0.

3.3. Pruebas Bietapicas 6ptimas para un proceso Au-

toregresivo (Gaussiano

En esta seccion disenaremos pruebas bietapicas éptimas para un parametro de localizacion
de un proceso Autorregresivo Gaussiano de orden uno que en lo que sigue lo denotaremos
por AR(1). En particular supondremos que las muestras se comportan como un proceso
de Markov y que la relacion que guardan dos variables aleatorias consecutivas de la mues-
tra forman un proceso AR(1). En particular estamos interesados en construir pruebas

bietapicas éptimas para las hipdtesis simples:
H010:90:0V8H129:91,

siendo « un valor conocido.

Teorema 3.4. Sea {Yn}neN un proceso autorregresivo gaussiano con o® = 1—a?, entonces

la regla de continuacion de la prueba bietapica optima para la hipotesis simple:
H0:6:90:OUSH1:9:91,
siendo o un valor conocido, esta dado por la condicion de continuacion:

H(z) < G(x),
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donde: x = In (%Zl) L vt = W, ® es la funcion de densidad de distribucion normal

estandar, H(x) = coc(ng) + crc(ng)e” y

[ Gam=o (- -cu(-
Cle) = { G_(z)=¢"®(L+2)—D(—

v

) para x>0

vl vl
SHIS RSN

—i—) para x < 0.

Demostracién.

2

Tomando las condiciones del Teorema 3.3, es decir 02 = 1 — a? se sigue entonces que:

1 (ibe@i-0)®
e 202 ,

Jo(xilwi1) =
2ro

de lo se obtiene que:

+
°01-a) nig _mf?(1—a)?

n1+ns — AT 1 252

H fo xz‘xl 1 — e i=ni1+1

i=n;+1 fO zz‘xz 1

Pero bajo la hipotesis Hy las variables aleatorias X; — aX; 1 = ¢, resultan ser independi-
entes e identicamente distribuidas, de lo cual se sigue que:

ni+nz

Z (IEZ — Oéfl?ifl) ~ N(O, n202),
i=ni+1
por lo tanto Z, = e$~7 en donde ¢ es independiente de X, £ ~ N (0 No 02—92(1 0‘)2> =

N(0,v%) y v* = %—2). Por los resultados de la seccién anterior sabemos que la regla

de paro o regla de continuacién esta dada por la condiciéon:
FEy, [(7r0 —mZ1Z2)" | Xny) = x(nl)} — (mo — mZ1)" + mococ(ng) + meie(ng) Zy < 0,

por lo que en este caso:

e 22 (7‘(‘0 —mZe” 2) dx,
00 1 a2 2
e 2? <7T0 — 7T1Z1€x 2 > d.ﬁl?,
™

*° _ =2 7T1Z1 o _(@=v?)?
- \/2(;@ e 22dx — e 22 dx
0 270 J o

Ep, [(m0 — T 2Z122) " | X(ny) = T(ny)] =

[\
4

I
3 \..\
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. -y _2 . 2
en donde xg es tal que satisface la ecuacién my — m1Z1e™~ 2 = 0, es decir, g = 5 +

In (#)

Denotando por ® a la funciéon de distribucién normal estandar, es decir:

z 1 t2
O(z) :/ Mae_?dt,

se sigue que mediante los cambios de variable t = £ y ¢ =

337’[)2
v

, asi como de las propiedades

de ® obtenemos:

Ey, [(t0 = m12122)" | X(m) = T ()] =

7o (1= @ (%)) = mZ (1- @ (222
= (1= (s () —mz (0 (i (a)
= ot (5t (5)) —me (5 - e (a)).

Con los resultados anteriores, la regla de continuacion toma la forma:

1 1 _
wt (53 () -mans (5 (557) )~ - maton mastons <o
la cual queda como una desigualdad en términos de Z;. Para resolverla introducimos el

o
T

cambio de variable Z; = Z2¢*, con lo cual obtenemos la condicién:

(%

2

x v _
+ ;) — me" P (— + —) — (mo — me®) ™ + mococ(ng) + mocie(ng)e” < 0,

®(
o 2w

la cual equivale a:

v s v xXr _
O (—5+2) e (5+2) = (1= ) +aoelng) +ere(na)e” <0,

consideraremos dos casos:

» Caso en que x > 0. Bajo esta condicién se tiene que (1 —e”)” = 1 — €%, asi que la
desigualdad es:
voox v
d (—5 + ;) —e'd (5 + ;) — (1 — ex) + Coc(ng) + clc(ng)ex < O,
es decir:
voox

e’ [1 — <§ + ;)] — [1 — P (—g + %)] + coc(ng) + crc(ng)e” < 0,
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la cual se convierte finalmente en:

coc(ng) + cre(ng)e” < @ (% - %) — P (—— - —) .

Para z > 0 defininimos a la funcién:

Gi(z) = ®(¥- %2 —e"® (-2 — %)i

y a la funcién:

H(x) = coc(ng) + crc(ng)e”.

con lo cual la condicién toma la forma:

H(z) < Gy(x).

= Caso en que z < 0. En esta situacion la desigualdad es:

v xXr v e
®(-g+y) (G )+ adm) +admna)er <0

la cual toma la forma:

coc(ng) + cre(ng)e” < e*® (g + %) - (—2 + E) :

Para 2 < 0 definimos a la funcién:

G-(@) = e (5+5) —®(-5+7),
¥

con lo cual la condicién toma la forma:

H(z) < G_(x).
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Teorema 3.5. Considere las cantidades G(0) = ®(5) — ®(—3) y H(0) = coc(ng) +
c1¢(ng) entonces la regla de continuacion a una sequnda etapa esta caracterizada por las

condiciones:

1. 81 G(0) < H(0) el experimento termina en la primera etapa.

2. 51 G(0) > H(0) entonces ezisten dos puntos a < 0 y b > 0 de forma tal que el
experimento continida a una sequnda etapa si se cumple que a < In (”;—fl) < b,

donde a es la raiz de la ecuacion:

voox voox
P (5 _ ;> P <_§ — ;) = coc(ng) + c1e(ng)e®, con x>0
y b es raiz de la ecuacion:
v v
=D (5 + ;> — P (_5 + ;) = coc(ng) + cr1e(ng)e®, con x < 0.

Demostracion.

1. Para el caso en que x > 0 notemos que:

e N St e () e 3-8 (2
G/_i_(.’lj) = \/—2?6 ( “) (T) ~ Von N e zdt —e (E} e ( “) (T)
2 2

1 —rizoz, g v _ 1) PR
= 2 —_= — —_— 8 2 292
v 27re N et ® ( 2 v + U\/27re N
_ T v x
- € CI)( 2 v)

y ademas:

H'(z) = ¢1¢(ng)e”,

de lo cual concluimos que G’ () < 0y H'(z) > 0 para todo = € [0,00), es decir,
la funcién G es estrictamente creciente y H es estrictamente decreciente, por lo que
suponiendo que G (0) > H(0) conluimos que debe existir un unico punto b € (0, c0)
de forma tal que el experimento continua a una segunda etapa si se cumple que

xz

z € [0,0). El teorema se sigue del hecho de que Z; = Te”.
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2. Para el caso que z < 0 notemos que

s+ 42 1 10,202 [ 1 1 1w a2 (1
G (z) = e””L/ e Tdt + " ——e3(577) <_) — (—) e3(-5+%) <_)
( ) van —o0o 2\/ 27 ) v \ 27 v

de lo cual se sigue que G'_(z) > 0y H' (z) > 0 para todo = € (—00,0), por lo que

las funciones GG_ y H son estrictamente crecientes, ademas se cumple que:

v v
b6 ) = (e () - (54 5)) o
lim H(x) = lm (coc(ng) + crc(ng)e”) = coe(ng),

por lo que suponiendo nuevamente que G_(0) > H(0) entonces existe un tnico
punto a € (—o0,0) de forma tal que el experimento continua a una segunda etapa

si se cumple que z € (a,0). El teorema se sigue del hecho de que Z; = Z—?ex.

O

A continuacién muestro un cédigo desarrollado en el programa Wolfram Mathematica
disenado para calcular los valores de los parametros a y b que definen a la regla de

continuacion.

(*Introducimos los parametros iniciales INPUTS*)

cO = 0.004;

cl = 0.002;

theta = 1;

alpha = 0.4;

sigma = Sqrt[1 - alpha~2];
nuno = 50;

ndos = b50;

v = Sqrt[ndosxtheta”2*(1 - alpha) ~2/sigma”2];
(*arrancamos programax)

(*Comensamos por definir a las funciones H y Gx)



36 CAPITULO 3. PRUEBAS BIETAPICAS OPTIMAS PARA UN PROCESO DE MARKOV

H[x_] = Piecewise[{{CDF[NormalDistribution[0, 1], (v/2) - (x/v)] -
Exp [x] *CDF [NormalDistribution[0, 1], -(v/2) - (x/v)],
x > 0}, {Exp[x]*CDF[NormalDistribution[0, 1], (v/2) + (x/v)] -
CDF [NormalDistribution[0, 1], -(v/2) + (x/v)], x <= 0}}];
G[x_] = cO*ndos + clxndos*Exp[x];
H[0]
G[0]
(#*Verificamos si se cumplen condiciones para la continuacion, en caso \
afirmativo calculamos el intervalox)
If [G[0] <= HI[O],
a =x /. FindRoot[H[x] - G[x] == 0, {x, -1}]1;
b = x /. FindRoot[H[x] - G[x] == 0, {x, 5}];
Print["El intervalo para la continuacion es [a,b]l=[", a, ",", b,
"],
Print["No existe intervalo de continuacion pues H(0)>G(0)"]];
(*Graficamos las funcionesx*)

Plot [{H[x], G[x]}, {x, -3, 3}]
Algunos resultados usando el cédigo anterior son los siguientes:

= Para los valores de ¢y =0.004, ¢; =0.002, 0 =1, a =0.4, n; =50 y ny =50 se obtuvo
el intervalo:

[a,b] =[-1.4573,2.01171].

= Para los valores de ¢y =0.04, ¢; =0.02, 8 =1, o =0.4, n; =50 y ny, =50 no se logra
regla de continuacién debido a que G(0) > H(0).

Las graficas de las funciones H y G de los casos anteriores se muestran a continuacién.
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Figura 3.1: Gréfica de las funciénes G y H con ¢q =0.004, ¢; =0.002, 6 =1, o =0.4, ny =50
y ng =50
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Figura 3.2: Grafica de las funciénes G y H con c¢q =0.04, ¢; =0.02, 8 =1, a =0.4, ny =50
y ny =50
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Capitulo 4
Resultados numericos

En esta parte evaluamos la eficiencia de las pruebas bietapicas éptimas, con respeto a
las pruebas con una sola etapa (Pruebas de Neyman-Pearson), contrastando el nimero

promedio de observaciones para alcanzar los mismos niveles de o y 3.

Se desarrollo un programa en Pascal que calcula el riesgo Bayesiano R(p, x) para todas
las combinaciones de n; y no acotados previamente. El programa contiene como entradas

o datos iniciales a los parametros:
ny, N2, To, 71, Q, 97 Co, C1

ademas de algunos parametros tecnicos que se comentaran mas adelante.

Como salida del programa se obtiene el valor de n; y ny que alcanzan el minimo del riesgo
Bayesiano R(y, x), asi como el valor numérico de este minimo.

El primer problema tecnico se presenta en encontrar las raices z, y x_ del sistema de

ecuaciones:

P(4-2)—e"® (-2 —2%) = coc(n2) + crc(ng)e”, con x>0

P (L+L)—D(—2+2) = coe(ng) + crc(ng)e”, con z < 0.

Para encontrar estos valores se desarrollo un programa en Wolfram Mathematica.
Despues de esto, para poder calcular los diferentes valores del riesgo Bayesiano R(¢p, x)
se necesita calcular una integral, la cual esta dada por el teorema 2.2, es decir:

I, + (/ Loy @™ =1+ 7T0000<n2)f9(:1) + 7T1010<n2>f9(?1)> ] du™,

m1 + ¢(n1)(moco + m1c1) + /

39
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el siguiente teorema muestra la formulas necesarias para calcular esta integral y poder

implementarlas en algun programa computacional.

Teorema 4.1. Para un proceso autorregresivo Gausiano, dados ny y ng fijos, el minimo

del riesgo Bayesiano esta dado por:

, <1 _e? _
min R(p,x) = m + c(ny)(moco + mer) + /_mm@ 22 [(mg — ma)

+ |mo® (=3 = 3 () = mae (3 - 1m ()

— (mo — mx)” + mococ(n2) + merc(ng)x]  da,
donde el minimo se calcula con ny y nsy fijos, ademds v* = 0> [1 + (1(;—?)2(711 = 1)]

Demostraciéon
Por el Teorema 2.2 sabemos que el minimo del riesgo Bayesiano R(y, x) es igual a:

min R(p, x) = 71 + ¢(n1)(moco + mic1) +/ ny T </ by a2 = Uy +”OCOC(”2)f;ZI) + ”1010(”2)1%5?1)) du™,
donde 1,, = mof"™ — m f™) 1 mofirme) _ o pminz)s o qemss el minimo es al-
n1 — 10Jg, 1o, 5 Ynin2) — 6o 61 )

canzado con la prueba ((pnl, P(n1,n2)> an) dada por:

_ u
Pnq = 7l'_(1) < Zl
_ )
Ping) = (o < 22
Xn1 - 1{E90[(W0—7r1Z122)7|X(n1):x(nl)]_(770—77121)7+7TOCO‘3("2)+”1010(n2)zl<0},
en donde:
f(nl)
Zl - f nl) )
0
22 — fo, ($n1+1‘mn1)"'f91 (T 4+ny|Tn;+ny—1)

fGo (xn1+1 ‘qu )"'fGo (xn1+n2 |xn1+n271) ’

Notemos entonces que para el caso de un proceso autorregresivo gausiano se tiene que:
min R(p, x) = 71 + ¢(n1)(moco + m1c1)+

+/ {(Wofégl) - W1f9(f1))7 + (f (ﬂ'ofégl’"(") - mféf“"”)f dp™2 — (ﬂ'of(nl) - 7\'1f(§;l1)) + WOCOC(n2)f9n1) + chlc(nz)f(nl)) du(m1)
Wof(nl m2) f(nl ym2) B
=71 +c(n1)(moco + mic1) + [ | (mo —m1Z1)” + | [ ( fo 7D > du™2 — (mo — ®12Z1)” + mococ(n2) + micic(n2)Zy feggl)du("l)
%0
=m1 + c(n1)(moco + mie1) + [ |(mo — m121) 7 + (Eeo [(Wo —m1Z1Z2)" IX("l)] = (mo —m1Z1)” + mocoe(nz) + 7r1010(712)21) ] fsnl)du("l)
=71 + c(n1)(mwoco + 71c1) + Bo {(Wo —-mZ1)" + (Eeo [(7\'0 —m12122)" \X("l)} — (w0 = m121)" + mococ(n2) + 7\'161‘3(712)21)

Donde en particular:

1 Y v 1 Y
E e 27V = e (=Y 2 0 —mZ;P | - — -1 :
6o [(Wo mZ\Zs) | ] o ( 2 0 n<7r121 H e R ™
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2 n262%(1—a)?

y v¥ = ——5——. Por otra parte, tenemos que:
Zl _ f91(x1>x27 C 71‘”1) _ f91($1)f91 (.7}2|.’L’1) T f91 (:L’nl‘l’m_ﬁ
fao(xl?m% T 71:%1) f90<$1)f90($2|l’1) e f%('rnl‘xm*l)

Con la condicién de estacionariedad se tiene que:

(zi—G—a(:ci_l—G))z

fo(zilzi) = e 202 ;
fole) = e

de lo cual se sigue que:

S —1)62(1 — a)?
(9331‘*'0(;(1) E () — op—y) — 6°/2 — (m J0°(1 — o) )
Zl =€

202
k=2

Se sigue que bajo la hipdtesis nula y del hecho de que Var[X;] = o7 = 1, la variable

aleatoria
0(1 — a) 02(1 — )?
n= ot %Z (x), — 1) ~ N(0,6° + %(m — 1)) = N(0,7%),
k=2
donde % = 6% + 92(10—_2@2(711 — 1). Se sigue entonces que Z; = e=7°/2 de lo cual se sigue
que:
<1 e _
min R(p,x) = m + c(ni)(moco + micr) + . \/%76 = [(770 — M)

+ [m@ (—g ~ 1 (;—)) ~ mad (5 — 1 (;-))

— (mo — M)~ 4 mococ(na) + mcic(ng)z]  dx
O

La finalidad del resto de este capitulo es mostrar cémo se pueden utilizar los resultados
tedricos obtenidos arriba, para el diseno de pruebas éptimas en caso concreto de proceso

Gausiano autorregresivo de orden uno.

También evaluamos las caracteristicas de pruebas éptimas, construidas para diferentes
valores de pardmetros del riesgo Bayesiano (mg, w1, Co, Cy), como son las probabilidades

de error tipo uno y tipo dos, numero promedio muestral bajo hipotesis nula y alternativa.
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Para evaluar la ventaja que llevan las pruebas bietdpicas sobre las pruebas (6ptimas) de
una sola etapa (pruebas Neyman-Pearson), también calculamos las caracteristicas de éstas

ultimas, para contrastar con las pruebas bietapicas.

Aparte, contrastamos las pruebas bietdpicas optimas con la prueba secuencial de razon
de probabilidades (prueba de Wald). Para ello consideramos un caso de proceso autor-
regresivo gausiano no estacionario, mas especificamente, cuando Y] y Y,, — aY,,_; para

n=2,3,... (ver Seccién 3.2) son identicamente distribuidas.

La base para los calculos es el Teorema 4.1 que proporciona la estructura de prueba
Bayesiana basada en dos etapas, de duracion n; y no, respectivamente. Para encontrar la
prueba bietapica éptima, variamos n; y ns en Teorema 4.1 de tal manera que el riesgo
Bayesiano R(y, x) sea minimo, entre todas las pruebas bietdpicas. Segin el Lema 2.3,
esto nos dara una solucién al problema de minimizaciéon del nimero promedio muestral

(de nivel alcanzado por la prueba Bayesiana).

Para los cdlculos respectivos (ver la férmula en el Teorema 4.1) hemos desarrollado un
programa en el lenguaje de programacién Pascal, el codigo fuente del cual se encuentra
en el Apéndice 3, mientras los listados producidos por este programa, se encuentran en
Apéndices 1 y 2. El programa puede ser ejecutado en los sistemas de programacion Free

Pascal (ver www.freepascal.org) o Borland Pascal.

Los célculos respectivos, los realizamos con diferentes pardmetros 7, 71 v ¢g, €1, mismos
que son exhibidos en el lado derecho de cada grafica. El requerimiento my + m = 1 lo
estamos omitiendo debido a que my y m; siempre pueden ser normalizados, cambiando los
valores de ¢y v ¢; de manera respectiva, de tal manera que my y m; sumen 1. Obviamente,
esto no afecta la prueba éptima que resulta de minimizar el riesgo Bayesiano respectivo.
Entonces variamos my y 7 dentro del rango de 10 a 200. Siempre usamos ¢y = 1, por
la misma razon, porque esto siempre se puede lograr normalizando la funcién del costo
¢(n) (ver la férmula en el Teorema 4.1). Para los célculos en el programa estamos usando
c¢(n) =n,n=1,2,..., lo que corresponde al caso clasico usado, por ejemplo en [12]. Es
facil ver que otros casos (por ejemplo, el caso de importancia préactica c(n) = c¢o + c1n
(ver [1] o [6]), se puede incorporar facilmente, modificando el programa - ver funciones u0

y uOnu en las cuales se usa actualmente el valor de la variable t para calcular el costo de
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la etapa de duracién t).

Para los fines ilustrativos, la evaluacién de caracteristicas presentadas en los listados, se
hace para hipdtesis Hy : 6 = 0 contra Hy : 6 = #,. El valor de 6, se puede variar en el
programa asignando el valor requerido a la constante theta (ver el listado en Apéndice
3).

Tomando en cuenta que usualmente se supone que las pruebas desarrolladas para dos
hipétesis simples (digamos Hy : 0 = 0y y Hy : 0 = ;) se pueden usar como pruebas
para hipotesis Hy : 6 = 6y contra hipotesis compuesta Hy : 60 > 6y, implementamos las
graficas para representar no solo las probabilidades de error y el promedio del nimero de
observaciones en puntos y y 0y, sino tambien la funcién de potencia (la probabilidad de
rechazar Hy) y el nimero promedio muestral para cualquier valor del pardmetro 6 > 0

(hasta el méximo especificado en la variable thetamax (ver el listado del programa)).

Para construccién de las graficas usamos, aparte de la prueba éptima bietapica, la prueba
de Neyman-Pearson (basada en una sola etapa) y la prueba de Wald. Para contrastar
todas las pruebas, determinamos los parametros de éstas de tal manera que sus dos car-
acteristicas coincidan con las de la prueba bietdapica optima, mas especificamente, que
coincidan la probabilidad de error tipo 1 (el valor de la funcién de potencia en 6 = 6)
y el numero promedio muestral bajo hipdtesis nula (6 = 6y). Con estos parametros, con-
struimos las graficas de todas las funciones de potencia y del nimero promedio muestral,

para las tres pruebas, en la misma gréfica.

De las graficas se aprecia que las pruebas bietapicas, en general, son mucho maés eficientes
a comparacion con las pruebas de una sola etapa: la probabilidad de error tipo 2 de la bi-
etapica es varias veces menor que la de la prueba Neyman-Pearson, con el mismo niimero
de observaciones y la misma probabilidad de error tipo I (de 3 a 10 veces menor para
valores de a comunmente utilizadas en la practica (del orden de 1% a 10%)). Obvia-
mente, la prueba mas eficiente en este caso es la de Wald. Para las gréficas utilizamos las
aproximaciones de Wald (ver [11], seccién 3.2), asi que no son valores exactos, a diferencia
con las caracteristicas de otras dos pruebas. Obviamente, se observa que la probabilidad
de error tipo 2 (aproximada) de la prueba de Wald es atin varias veces mayor que la de

la prueba bietapica 6ptima, bajo las mismas condiciones. Sin embargo también se aprecia



44 CAPITULO 4. RESULTADOS NUMERICOS

que ésta puede tener el mumero promedio de observaciones muy elevado (hasta por arriba
del nimero maximo de observaciones tanto de la prueba Neyman-Pearson, como de la
bietapica), en el caso cuando el valor de 6 esta dentro del intervalo (6, 6;) (aproximada-
mente en medio de éste). Asi que el comportamiento de las pruebas bietédpicas es bastante

competitivo, aiin a comparacion con el caso de existencia de la prueba éptima.

Cabe resaltar que los ejemplos numéricos que calculamos son solo para un caso especial
proceso de Markov no estacionario (justamente para poder comparar con la prueba de
Wald). En caso general, no hay manera de realizar este tipo de comparaciéon ya que no
existen férmulas (ni siquiera aproximadas) para las caracteristicas de la prueba de Wald,
debido a que las variables Xy, X,, —aX,_1, n = 2,3..., siendo todavia independientes,

ya no son identicamente distribuidas (ver Seccién 3.2 de esta tesis).

Mientras el célculo de parametros de las pruebas bietdpicas éptimas y evaluacion de las
caracteristicas de éstas es completamente factible utilizando el programa que desarrol-
lamos. Por otro lado, como ya mencionamos, el programa puede usarse para los casos de
los costos de etapas no proporcionales al nimero de observaciones tomadas en éstas. En
este caso, se sabe muy bien (ver [1] y articulos posteriores de estos autores) que la prueba
de Wald, generalmente hablando, pierde su cardcter éptimo. El calculo de las pruebas
6ptimas, con el tamano variable de las etapas, es un problema muy dificil, generalmente
hablando (ver [1] y [6], por ejemplo), asi que las pruebas biétapicas con tamano de etapas
fijos, representan una sencilla (y practica) alternativa a las pruebas con tamano de etapas
variables de [1] y [6].

Se ve una clara posibilidad de aplicar las pruebas bietapicas a los casos mas generales que
los procesos autorregresivos gaussianos, y mas generales que procesos autorregresivos. La
teoria que presentamos en Seccién 3.1 puede ser base para el disenio de pruebas bietapicas

6ptimas para procesos de Markov en general.

También es bastante facil ver que tanto la teoria que como el programa desarrollados
cubren el caso de procesos no estacionarios (por ejemplo, el proceso autorregresivo “ex-
plosivo”, cuando Y,, = aY, 1 + €, con |a| > 1, mismo que puede ser de interés préctico,

y ultimamente atrae la atencién de estadisticos).

Es notable que los procesos autorregresivos de orden mayor a 1 (que no son Markovianos,



45

generalmente hablando) se pueden tratar de una manera muy parecida a la presenta-
da aqui, y el programa se puede adaptar facilmente para el diseno éptimo de pruebas

bietapicas en este caso también.
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Capitulo 5
Conclusiones

En este trabajo se desarrollaron los siguientes temas.

» Se estudié la estructura general de las pruebas bietapicas 6ptimas (Bayesianas) para

procesos estocasticos a tiempo discreto.

= Se obtuvo la forma general de las pruebas bietdpicas que minimizan el nimero
promedio muestral dadas restricciones sobre las probabilidades de error tipo uno y

dos.

= Se estudié de manera méas detallada esta estructura en caso de procesos de Markov

de forma general.

= Se obtuvieron las férmulas para determinacién de parametros de las pruebas bi-

etapicas éptimas en caso especifico de proceso autorregresivo gaussiano.

= Se desarrollé un programa para computadora para determinacién de los parametros

de las pruebas bietapicas 6ptimas en el caso de proceso autorregresivo gaussiano.

= Se analizé el comportamiento de las pruebas bietédpicas 6ptimas en comparacion con
pruebas de una sola etapa (Neyman-Pearson) y con la prueba secuencial de razén
de probabilidades (de Wald).

47
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= Se concluyé que las pruebas bietapicas tienen, en general, caractericas muy superi-
ores a las de pruebas de Neyman-Pearson, y, en ciertos aspectos, pueden competir

con la prueba de Wald.



Capitulo 6

Apéndices

6.1. Apéndice 1

En este apéndice se muestran los resultados numéricos que se obtuvieron con el programa

desarrollados en Pascal, con el valor del pardmetro ¢c; =0y ¢y = 1.

Funcisn de potencia

Prueha hietapica:
pi0=10 pil=10
c0=1 e1=0

ni=2 n2=2
1nA=-0.61963 1nB= 1.43848
1nC= 0.00000
alfa=0.1460 heta=0D.2064
duracion med.(HO)=  2.703
duracion med.(HL)>=  2.991
Prueba Neuman-FPearson:

n=3 alfa=0.1460 heta=0.2488

1

MNimero promedio de observaciones

Prueha de Wald:

1nA=-1.86091 lnB= 1.78472

alfa=0.14599 heta= 0.13019
Duracisn med. (HO>=2.69125
Duracisn med.(HL)= 2.61495

sptina bietipica

Neuman-Pearson

“T77 Wald

49
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Funcisn de potencia

o 1

Ninero promedio de observaciones

éptina bietdpica

*” Neuman—Pearson

""" uald

Funcién de potencia

o
o 1
Minero promedio de obseruvaciones
3
4a
o
o 1

aptina bietdpica

* Meunan-Pearson

~777 Mald

CAPITULO 6. APENDICES

Prueba bietapica!

pi0=10 pil=20

c0=1 c1=0

nl=2 n2=3

1nA=-1.21959 1nB= 0.88012
1InC=

0.692315

alfa=0.2188 beta=0.1040
duracion med.(HO>= 2.410
duracion ned.(H1)= 3.224

Prueba Neynan-Pearson!

n=3 alfa=0.2188 beta=0.1696

Prueba de HWald:

1nA=-2.60367 1lnB= 1.46004

alfa=0.21880 beta= 0.05781
Duracisn med.(HO>=3.42827

Duracisén med.(H1)= 2.45023

Prueba bietipica:

pi0=10 pil=30

c0=1 c1=0

ni=3 n2=3

1nA=-1.62589 lnB= 0.47407
1nC=-1.09861

alfa=0.2383 heta=0.0616
duracion nmed. (HO)= 4.205
duracion ned.{(H1>= 3.724

Prueba Neuynan—Pearson:

n=4 alfa=0.23%3 beta=0.0988

Prueba de Hald:

1nA=-3.20710 1nB= 1.40285
alfa=0.23831 beta= 0.03083
Duracisn ned.(HDO>=4.21627
Duracisn ned.{(H1>= 2.52147



6.1. APENDICE 1

Funcidén de potencia

Mimero promedio de obseruaciones

éptina hietapica

" Neuyman-Pearson

MWald

Funcisn de potencia

Nimerco promedio de observaciones

sptima hietdipica

" Neyman-Pearson

=" MWald
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Prueba hietapica:

ri0=20 pil=10

cO0=1 c1=0

ni=2 nz=3

InA=-0.19404 1lnB= 3.835468
InC= D.69315

alfa=0.0407 heta=0.2718
duracion med.(HO)= 3.420
duracion med.(H1)= 5.893

Prueba Neuman-Pearson!

n=3 alfa=0.0407 beta=0.5042

Prueba de Hald:
InA=-1.92313 1nB= 3.05021
alfa=0.04071 heta= 0.14020
Duracisn ned.(HO)>=3.44058
Duracisn ned.(H1)= 4.70591

Frueha bietdpica:

pi0=20 pil=20

c0=1 cl=0

nl=3 nz=3

1nA=-0.88721 InB= 3.15820
1nC= 0.00000

alfa=0.0664 beta=0.1320
duracion med.(HO)= 4.791
duracion med.{(H1)= 6.734

Prueba Neuman-Pearson:

n=5 alfa=0.0664 beta-0.2319

Prueba de Hald:

lnA=-2.74194 InB= Z.650359%
alfa=0.06636 beta= 0.06017
Duracisn med.{HO>=4.76719
Duracisén med.(H1)= 4.65226
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Funcisén de potencia

CAPITULO 6. APENDICES

Prueba hietapica:

pi0=20 pil=40
c0=1 ci1=0
ni=4 n2=6

InA=-1.50865 1nB= 2.70967

InC=-D.69315
alfa=0.0782 beta=0.0634
duracion med.(HD)= 6.362
duracion med.(H1)= 7.594

Prueba Neuman-Pearson:

n=6 alfa=0.0782 beta=0.1509

o 1

Maimero promedio de obseruaciones

Prueba de Wald:
InA=-3.67465 1nB= 2.52423

alfa=0.07825 beta= 0D.02337
Duracisen ned.(HD)=6.37909
Duracisen ned.(H1)= 4.75868

optina bietapica

* Neynan-Pearson

=77 MWald

Funcién de potencia

Prueba bhietapica:

pi0=20 pil=60

c0=1 ci-0

ni=5 n2=6

InA=-1.91373 InB= 2.30556
InC=-1.09861

alfa=0.0868 beta=0D.0397
duracion med.(HO)= 7.285

duracion med.(HL)= 7.647

Prueba Neunan-Pearson:

n=7 alfa=0.0868 beta=0.0994

o 1

Hunero promedio de observaciones

FPrueba de Hald:
InA=-4.21984 1nB= 2.43031

alfa=0.08683 beta- 0.01342
Duracidén med. (HO>=7.28466

Duracién med.(HL)= 4.68206

eptina bietipica

° Neunan-Pearson

777 Hald
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Funcisn de potencia

Prueha bietdpica:

pi0=40 pil=10

c0=1 c1=0

ni=z n2=7

1nA= 0.05140 1nB= 6&.32305
1nC= 1.38629

alfa=0.0163 beta=0.3221
duracion nmed. (HO}= 3.600
duracion med.(HL)= 7.241

Prueha Neynan-Pearson:

n=4 alfa=0.0163 beta=0.5545

1

Prueba de Hald:

Nimero promedio de observaciones
1nA=-1.89219 1nB= 3.95619

2 alfa=0.01630 beta= 0.14828
Duracisn med. (HO)=32.59239

Duracisn ned. (HL}= 6.17793

sptina bietdpica

" Neyman-Pearson

""" uald

Funcisn de potencia
Prueha bhietdpica:

pPi0=40 pil=30

c0=1 c1=0

ni=5 n2=9

InA=-0,93775 InB= 6.17735
InC= 0.28768

alfa=0.0205 beta=0.0843
duracion ned.(HO»= 7.181

duracion med.{H1>= 12.991

Prueba Neunan-Pearson!

n=7 alfa=0.0205 beta=0.2732

1
Prueba de Wald:
Ninero promedio de obseruvaciones
InA=-3.76187 1InB= 3.86202
alfa=0.02055 beta= 0.02276

Duracisn med. (HO>=7.20942

Duracisn med.(HL)= 7.37696

éptima bietapica

Neunan-Pearson

777 Hald
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Funcisn de potencia

Prueba bietdpica:
pi0=40 pil=60
co=1 cl=0

ni=6 n2=9

1nA=-1.63095 1lnB=- 5.48393
1nC=-0.40547

alfa=0.0287 beta=0.0433
duracion med.(HO>= 8.591
duracion med.(H1>= 13.338

Prueba Meunan-Pearson:

n=9 alfa=0.0287 beta=0.1358

Prueba de Hald:

Nimero promedic de observaciones
1nA=-4.51682 1nB= 3.54141

1s S alfa=0.02867 beta= 0.01061
~
Duracisn med. (HD>=8.57143
Duracisn med.(H1>= 6.91181
-
9
o
o 1

sptima bietapica

" Neuyman-Pearson

777 Hald

Funcisn de potencia
Prueba bietipica:

piD=40 pil=100
c0=1 c1=0
ni=7 n2-10

InA=-2.08634 InB= 5.32796
Ine=-0.91629

alfa=0.0288 beta=0.0252
duracion med.(HO)= 9.961

duracion med.<(H1)= 14.378

Pruebha Neunman-Pearson:

n=10 alfa=0.0288 heta=0.1033

Prueba de Wald:

Ninero promedio de observaciones
InA=-5.24421 1nB= 3.54378

~
17 = alfa=0.02876 beta= 0.00513
- Duracisn med.(HD)=9.9821z2
\
\ Duracisn med.(H1)= &.99746
.
-
~
"
10 ~
e
i}
[} 1

sptina bietipica

° Newman—-Pearson

~ Hald




6.1. APENDICE 1

Funcién de potencia

Himero pronedio de obhservaciones

17

10

sptina bietipica
* Neuynan-Pearson

777 Mald

Funcién de potencia

1

Mimero promedio de observaciones

sptina bietapica

* Neyman—Pearson

777 Wald

55

Prueba bietapica:

pi0=40 pil=120

c0=1 c1=0

ni=? n2=10

1nA=-2.26655 1nB= 5.14387
1InC=-1.09861

alfa=0.0321 beta=0.0218
duracion med.(HO>= 10.200
duracion med.(H1)>= 14.182

Prueba Meunan-Pearson!

n=10 alfa=0.0321 beta-0.0948

Prueba de Wald!
1nA=-5.39131 1nB=- 3.43347
alfa=0.03213 beta= 0.00441
Duracisn med. (HO)=10.213465
Duracisn med. (H1)= &.78910

Prueba bietdpica:

piD=60 pil=20

c0=1 c1=0

ni=4 nz2=10

1InA=-0.43615 1nB= 8.29783
InC= 1.09861

alfa=0.0113 beta=0.1442
duracion med.(HO>= 6.171
duracion med.(HL)= 12.876

Prueba Neuman-Pearson:

n=6 alfa=0.0113 beta=0.4327

Prueba de HWald:

InA=-3.18614 1nB= 4.44062
alfa=0.01131 beta= 0.04086
Duracisn med.(HOY=6.19849
Duracisn ned. (H1>= 8.25793



CAPITULO 6. APENDICES

Funcién de potencia

Prueba bietipica:

o piD=60 pil=40

cO=1 cl1=0

ni=6 n2=11

InA=-1.07975 1lnB= &.03060
InC= 0.40547

alfa=0.0124 heta=0.0636
duracion ned.(HO>= 8.382

duracion med.(H1)>= 16.253

Prueba NHeunan-Pearson:

n=8 alfa=0.0124 beta=0.2798

1

Prueba de HWald:

= Numero promedio de observaciones
G T InA=-4.31145 InB= 4.37812

alfa=0.01238 beta- 0.01325
Duracisn ned.(HD>=8.40670
Duracisn med.(H1)= 8.52600

osptina bietdapica

* Neuman-Pearson

Wald

Funcisn de potencia
Frueba bietdpica:

pi0=60 pil=60

cD=1 c1=0

nl=6 n2=11

InA=-1.48535 1nB= 7.62109
InC= 0.00000

alfa=D.0165 beta=0.0469
duracion med.(HOY= 8.950

duracion med.(H1)= 16.305

Prueba Neuman-Pearson!

n=9 alfa=0.0165 beta=0.1928

1

Prueba de Wald:

MNinero promedio de observaciones
INA=-4.61273 1lnB= 4.09341

17 alfa=-0.01649 heta= 0.00976
% Duracicsn med. (HO>=8.93826
\\ Duracisn med. (H1>= 8.02083
-~
~
~
-
-
-
9 -
o
o 1

éptima bietapica
" Neunan-Pearson

MWald



6.1. APENDICE 1

Funcisn de potencia

1
- BX, Mimero promedio de obseruvaciones
>
.
20
B ,
o7
5 .
7
.
-
.
s
o
-
-
11 S

o

o 1

optina hietdpica

Neyman-FPearson

""" MWald

Funcisn de potencia

& Nimero promedioc de observaciones

gptina bietdpica

° Neuynan-Pearson

MWald

o7

Prueha bietdpica:

pibD=60 pil=120

c0=1 ci=0

nl=g n2=12

2.12705 1nB= 7.34207

0.69315

alfa=0.0162 beta=0.0211
duracion med.{(HO>= 11.047
duracion med.(H1)= 18.394

Prueba Neyman-Pearson:

n=11 alfa=0.0162 beta=0.1196

Frueha de Wald:

InA=-5.69189 1nB= 4.11982
alfa=0.01619 heta= 0.00332
Duracisn mad.(HO>=11.06508
Duracisn med.(H1)= 8.17452

Prueba hietiapica!

pi0=60 pil=150

c0=1 cl1=0

nl=8 n2=12

1nA=-2.35088 InB= 7.11621
1nC=-0.9162%

alfa=0.0186 beta=0.0177
duracion med.(HO)= 11.359
duracion med.{(H1>= 18.228

Prueba Neuman—Pearson:

n=11 alfa=0.0186 beta=0.1090

Prueba de Hald:

1nA=-5.86522 InB= 3.98415
alfa=0.01856 beta= 0.00278
Duracisn med.{HD>=11.36444

Duracisn med.(H1)= 7.91347
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Funcisn de potencia

Prueba bietipica:

i pi0=100 pil=30
cO0=1 c1=0
ni=5 n2=-12
1nA=-0.70029 1nB-10.41645
1nC= 1.20397
alfa=0.0072 beta=0.0999
duracion med.(HO>= 7.585
duracion ned.{(H1>= 16.083

Prueba Meynan-Pearson!

n=% alfa-0.0072 beta=0.3511

1

Prueba de HWald:
Nimero promedio de chservaciones

SEAEmEE 1nA=-3.81632 1nB= 4.90851
- -
17 ~ alfa=0.00722 beta- 0.02185
~
5l Duracisn nmed.(HD>=7.350547
Duracisn med.(H1)= 9.43575
P
8
o
o 1

aptina hietdpica

" Meuynan-Pearson

~777 Wald

Funcisn de potencia
Prueba bhietdpica:

pi0=100 pil=60

cO=1 cl=0

ni=7 n2=13

1InA=-1.34900 InB=10.21638
1nC= 0.51083

alfa=0.0077 beta=0.0448
duracion med.(HD>= 9.705

duracion med.(H1>= 19.493

Prueba Heuman-Pearson:

Nn=10 alfa=0.0077 heta=0.2292

1
Prueba de Hald:
7 - Minero promedic de observaciones
; L InA=-4.92204 1nB= 4.85325
20 - - alfa=0.00775 beta= 0.00723
// Duracisn med.(HDY=9.69162
Fd Duracisn med.{H1}= 9.56518
.
.
i
.
ot
-
10
o
o 1

sptimna bietapica

Neuman-Pearson

-~~~ MWald
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Funcisn de potencia

1
o
o 1
3 *.  Himero pronedio de observaciones
5 \\
2z
.
11
o
o "

sptina bietipica

° Heyman-Pearson

~777 Mald

Funcién de potencia

sptina bietdpica

Neuman-Pearson

Wald

99

Prueha hietiapica:

pi0=100 pil=80

cO0=1 cl=0

ni=g n2=14

1nA=-1.59293 InB=10.39483
1nc= 0.22314

alfa=0.0070 beta=0.0314
duracion ned.(HO)= 10.763
duracion med.(H1)= 21.498

Prueba Neuman-Pearson:

n=11 alfa=0.0070 beta=0.1956

Pruebha de Wald!

1InA=-5.46663 InB= 4.96232
alfa=0.00697 beta= 0.00420
Duracisn med.(HD)=10.78721

Duracisén ned.{H1)>= 92.83752

Prueba bietapica:

pi0=100 pil=120

cO0=1 c1=0

ni=g n2=14

1nA=-1.99822 1nB= 9.99006
1InC=-0.18232

alfa-0.0091 beta-0D.0232
duracion med.(HO>= 11.354
duracion ned.(H1>= 21.523

Prueba Neuman-Pearson:

n=11 alfa=0.0091 beta=0.1700

Prueba de Wald:
1nA=-5.76686 1lnB= 4.69887
alfa=0.00908 heta= 0.00310
Duracisn med.(HO)=11.34286
Duracién med.(H1)>= 9.33282



Funcisén de potencia

CAPITULO 6. APENDICES

1

Himero promedio de obseruvaciones

23

N
\
N
S
.
~
.
A
<
~
12 B
o
-] 1
sptima hietdpica
* Neuman—Pearson
“T7T MWald
Funcisn de potencia
1 -
o
0 1
Nimero promedio de observaciones
24
Z
£ .
. \
v N
. “
.
o N
b .
A
~
13 <
&
“
Y
o
0 1

eptina bietipica

Neynan-Pearson

777 Hald

Prueba hietapica:

piD=100 pil=150

cO=1 cl=0

ni=9 nz=14

1lnA=-2.22088 1lnB= 2.77136

1nC=-0.40547
alfa=0.0090 beta=0.0173
duracion med.(HO>= 12.132

duracion med.(H1)= 22.272

Prueba Neuman—-Pearson:

n=12 alfa=0.0090 beta=0.1361

Prueba de Wald:

1nA=-6.15335 1nB= 4.70948
alfa=0.00899 beta= 0.00211
Duracisn med.(HD>=12.11083
Duracisn med.(H1)= 9.37317

Prueha bietapica:

Ri0=100 pil=200

cO0=1 cl=0

ni=9 n2Z=195

1nA=-2.46609 1InB= 9.924257

1nC=-0.69315

alfa=0.0092 beta=0.0137
duracion med.(HO>= 12.733
duracion med.(H1)>= 23.326

Prueba Meuman-Pearson:

n=13 alfa=0.0092 heta=0.1059

Prueba de Wald:

1nA;

-6.48804 1nB= 4.68600
alfa=0.00921 beta= 0.00151
Duracisn med.(HDY=12.76921

Duracisn med.(H1)>= 3.33831
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6.2. Apéndice 2
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En este apéndice se muestran los resultados numéricos que se obtuvieron con el programa

desarrollados en Pascal, con el valor del parametro ¢c; =1y ¢g = 1.

Funcién de potencia

1

Namero promedio de observaciones

eptina hietdpica

Neunan-Pearson

~""" Wald

Prueba bietipica:

pi0D=20 pil=20

cO=1 cl=1

nl=2z nz2=2

1nA=-0.81689% InB= D.81689
1nC= 0.00000

alfa=0.1792 beta=0.1792
duracion ned.(HO)= 2.698

duracion ned.(HL)= 2.698

Frueba MNeyman-Pearson:

n=3 alfa=-0.1792 beta=-0.2080

Prueha de HWald:
1nA=-1.99274 1InB= 1.60070
alfa=0.17918 beta= 0.11190
Duracisn nmed,(HO»=2.69632
Duracisn med.{(H1)= 2.39722
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Funcisn de potencia
Prueba hietipica:

e—mmmomm=— piD=20 pil=40
cO0=1 cl=1
ni=2 n2=3
1InA=-1.57247 InB= 0.44320
1InC=-0.69315
alfa=0.2618 beta=0.0818
duracion med.(HD»= 3.510
duracion med.{(H1)>= 2.937

Prueha Neyman-Pearson!

n=4 alfa=0.2618 beta=0.0866

o
o 1
Prueha de Wald:
Mainero pronedio de observaciones

InA=-2.83910 InB= 1.29613

5 alfa=0.26178 beta= 0.04317
Duracisn med.(HO>=3.51314

a Duracisn med.(H1)= 2.23523

sptima bietipica

" Neuyman-Pearson

777 Hald

Funcisn de potencia
Prueha bietipica:

piD=20 pil=eD
ch=1 cl=1

nl=2 nz=4

InA=-1.95247 InB= 0.22621
InC=-1.09861

alfa=0.3021 beta=0.0483
duracion med.(HO)= 4.227
duracion med.(H1)= 3.0095

Prueba Neuman-Pearson:

n=4 alfa=0.3021 beta=0.0692

o
o 1
Prueha de Wald:
Hinero pronedio de observaciones
InA=-3.57227 InB= 1.17727
6 alfa=0.30208 beta= 0.01961
Duracisn med.(HO)=4.27486
Duracisn med.(H1)= 2.16831
a =
o
o 1

sptina hietapica

" Neyman-Pearson

~-"" MWald
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Funcién de potencia

Prueba bietdpica:
pi0=40 pil=30
c0=1 cl=1

nli=3 n2=4

0.9276% 1nB= 1.37209
InC= 0.28768

alfa=0.0926 beta=0.1419
duracion med. (HDY= a.z88

duracion med.(H1)= 4.560

Prueba Neuman-Pearson:

n=4 alfa=0.0926 beta=0.2499

o
o 1
Prueba de Wald:
Minerc promedic de cohservaciones
1InA=-2.60599 1nB= 2.31052
kd alfa=0.09256 beta= 0.06700

Duracisn med. (HD>=4.30098

Duracisn med.(H1)= 3.96227

sptimna bietipica

Neunan-Pearson

MWald

Funcisén de potencia
Prueba bietdpica:

pi0=40 pil=60

cO=1 ci=1

ni=4 n2=5

InA=-1.70258 1nB= 1.11146
InC=-0. 40547

alfa=0.1100 beta=0.0634
duracion med.(HO>= 5.905
duracion med.(HL>= 5.482

Prueha Neunman-Pearson:

n=6 alfa=D.1100 beta=0.1107

o
o 1
Prueba de Hald:
Nimero promedio de observaciones
InA=-3.58519 1nB= 2.18243
2 alfa=0.10998 beta= 0.02468
Duracidn med.(HD>=5.90161
Duracisén med.(H1>= 4.08015
3
o
[} 1

sptina bietipica

° Newnman-Pearson

MWald
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Funcisn de potencia

Prueba bietapica!
piD=40 pil-100
co=1 cl=1

nl=5 n2=6

1Inh=-2.21657 1nB= 0.92842
1nC=-D.91629

alfa=0.1104 heta=0.0341
duracion ned.(HO>= 7.322
duracion med.(HL>= 6.342

Prueba Meuman-Pearson:

n=7 alfa=0.1104 heta=0.0776

o
o 1
Prueba de Wald:
Nimero promedic de observaciones
1NA=-4.39008 1nB= 2.19230
11 alfa=0.11036 heta= 0.01103
Pl Duracisn med.(HO>=7.32670
it Duracisn med.(H1)>= 4.24056
7 S
-
o
o 1

gptima bietdpica

* Neyman-Pearson

~777 Wald

Funcién de potencia
Prueha bhietdpica:

pi0=40 pil=120

cO0=1 c1=1
ni=5 n2=6

InA=-2.41510 1nB= 0.87350

1InC=-1.09861
alfa=0.1196 beta=0.0292
duracion med. (HO)= 7.516

duracion med.(HL)= 6.319

Prueba Neuyman-Pearson:

n=7 alfa=0.1196 beta=0.0710

o
o 1
Prueha de Hald:
Himero pronedio de observaciones
1nA=-4.54565 1nB= 2.11450
11 alfa=0.11957 beta= 0.00934
Duracisn ned. (HO?=7.49768
o Duracisn ned. (H1)= 4.10453
2
o
o 1

sptima bietapica

" Neunan-Pearson

777 Hald
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Funcisn de potencia

1

Mumero promedio de cbservaciones

optina hietdpica

" Neyman-Pearson

MWald

Funcisén de potencia

1

Naimero promedio de observaciones

sptina bietapica
Neynan-Pearson

MWald

65

Prueha bietdpica!

pi0=60 pil=20

ch=1 cl=1

nl=2 n2=4

lnA=-0.22621 1nB=- 1.95247
InC= 1.09861

alfa=0.0483 beta=0.3021
duracion med.(HO>= 3.093
duracion med.(HL)= a.227

Prueba Meumnan-Pearson!

n=3 alfa=0.0483 beta=0.4719

Prueba de Wald:

lnA=-1.78289 1lnB= 2.85371
alfa=0.04831 beta= 0.16003
Duracisn med.{(HO>=3.11669
Duracisn mad.(HL)= 4.22681

Prueba bietipica!

piD=60 pil=40

cO0=1 cl=1

niz4 n2=5

1nA=-1.11146 InB= 1.70258
1nC= 0.40547

alfa=0.0634 beta—0.1100
duracion med.(HO)= 5.482
duracion med.{H1)= 5.9205

Prueha Neyman-Pearson:

n=5 alfa=D.0634 beta=0.2392

Prueba de HWald:
1nA=-3.10973 InB= 2.71621
alfa=0.06336 beta= 0.04179
Duracién med.(HO)=5.48018
Duracisn med.(H1)= 4.94554



66 CAPITULO 6. APENDICES

Funcién de potencia

Prueba bhietdpica:

pi0=60 pil=60
c0=1 cl=1
ni=5 n2=6
1nA=

1.55566 1nB= 1.55566
1nc= 0.00000

alfa=0.0641 beta=0.0641
duracion med.(HO>= 6.809
duracion med. (H1>= 6.809

Prueba Neuman-Pearson:

n=7 alfa-0.0641 heta=0.1304

o
o 1
Prueba de Wald:
Nunero promedio de observaciones
1nA=-3.82592 InB= 2.72688
1L alfa=0.06409 beta= 0.02040
T Duracidn med.(HO)=6.81154
\\\ Duracisn med.{H1>= 5.18639
T
Y
7
o
o 1

sptina bietipica

Heunan-Pearson

"7 Wald

Funcién de potencia
Prueba bietipica:

pi0=60 pil=120
e0=1 ecl=1

ni=6 n2=7

1n

2.28587 1nB= 1.35433
1InC=-0.69315

alfa=0.0709 heta=0.0303
duracion med.(HO)= 8.433
duracion med.(H1)= 7.648

Prueba Neyman-Fearson:

n=8 alfa=0.0709 beta=0.0870

o
o 1
Prueba de Hald:
Minero pronedio de observaciones
1nA=-4.72824 1lnB= 2.63791
13 —= alfa=0.07092 beta= 0.00821
- e
- ez Duracisn med.(HDY=8.41096
~
S Duracisn med.{(H1)>= 5.15479
“
~
8 3
AR
[}
o 1

sptina bietipica

* Neyman-Pearson

777 Wald



6.2. APENDICE 2

14

Funcisn de potencia

o 1
MNamero pronedio de observaciones
-
-
-
>
-
. Hi‘H“h‘“h=_4____hq__44____5_____ﬂ_________
p25
o 1

optima bietipica

Heynan-Pearson

777 Hald

Funcisn de potencia

1

Mimero promedio de obhservaciones

gptima bietipica

Heunan—Pearson

TT77 Hald

67

Prueba bietapica:

pi0=60 pil=150

chD=1 cli-=1

nl=é n2-8

1nA=-2.47704 1nB= 1.273591
1nC=-0.91629

alfa=0.0727 beta-0D.0241
duracion med. (HO>= 9.000
duracion med. (HL>= 7.825

Prueba Neyman-Pearson:

n=9% alfa=0.0727 beta=0.0613

Prueba de Wald:
1nA=-5.06719 1InB= 2.61570
alfa=0.07269 beta= 0.00584
Duracisn med.(HOY=9.01743
Duracisn med.(HLY= 5.14163

Prueba bietapica:

pi0D=100 pil=30

cO=1 cl1=1

ni=4 n2=5

InA=—-0.37223 1lnB= Z.33877
1nC= 1.20397

alfa=0.0336 beta=0.1742
duracion med.(HO>= 3.113
duracion med. (H1)= 6.340

Prueba Neuymnan—-Pearson:!

n=5 alfa=0.0326 beta=0.3426

Prueba de Hald:

1lnA=-2.75895 1lnB= 3.33094
alfa=0.03357 beta= 0.06123
Duracisn med.{(HD)=5.10844
Duracisn med.{(H1)= 3.9%160%9
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Prueba bietapica:

pi0D=100 pil=60
ch=1 ci=1

nli=5 n2=7
1InA=-1.39804 1lnB= 2.08479
1nC= 0.31083
alfa=0.0400 beta=0.0763
duracion med.(HD)= 7.036
duracion med.(H1)= 7.700
Prueba Neyman—-Pearson:

n=7 alfa=0.0400 beta=0.1853

1

Namero pronedioc de observaciones

Prueba de Wald:

1NA=-3.79672 1nB= 3.19666
iz T == alfa=0.04002 beta= 0.D2153
,/‘ Duracisn med.(HD»>=7.03328
}/// Duracisn med.(H1>= &.09196
/’/ B
s Ty
? T
T
o
o 1
sptima bietapica
"""" NHeyman—Pearson
T777 Hald
Funcisn de potencia
Prueba bhietapica:
R piD=100 pil=80
cD=1 cl=1
nl=6 nZ=8
1nA=-1.694%7 1nB= 1.98785

1nC= 0.22314
alfa=0.0380 beta=0.049%8
duracion ned.(HO>= 8.210
duracion ned.{(H1>= 8.497
Prueba Meynan-Pearson:

n=8 alfa=0.0380 beta=0.1458

1

Nimero promedio de observaciones

Prueba de Hald:

1nA=-4.40484 1nB= 3.25734

alfa=0.03804 bheta= 0.01175
Duracicen ned.{(HD»=8.22671

Duracisn med.{Hl1»= &.33458

aptima bietdpica

Neyman-Fearson

77T HWald
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Funcisn de potencia

1

Mimero pronedio de observaciones

1e

10

sptimna bietapica

Heyman—Pearson

~T77 Wald

Funcisn de potencia

1

Mdmero pronedio de observaciones

16

10

sptima bietapica

" Heynan-Pearson

777 Hald
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Pruebha bietapica:

piD=100 pil=120

cO=1 cl=1

ni=7 n2=9%

InA=-2.10984 1nB= 1.87959
InC=-0.18232

alfa=0.02372 beta=0.0302
duracion med. (HO»= 9.508
duracion med. (H1>= 9.278

Prueba MNeyman-Pearson!

n=10 alfa=0.0372 beta=0.0841

Prueba de HWald:

InA=-5.07262 1nB= 2.28505
alfa=0.03721 bheta= 0.00603
Duracisn med. (HDY=9.52253

Duracisn med.(H1>= 6.46925

Frueba bietapica:

piD=100 pil=1350

cD=1 ci=1

ni=7 n&=9

1nA=-2.35517 1InB= 1.84144
1nC=-0.40547

alfa=0.0407 beta=0.0255
duracion ned.(HO)= 9.798
duracion med.(H1)= 9.267

FPrueba MHeuyman-Pearson:

n=10 alfa=0.0407 beta=0.0778

Frueba de Hald:

1NA=-3.23361 1nB= 3.19333
alfa=0.04074 beta= 0.00511
Duracisn ned. (HD>=9.78401
Duracisn ned.(H1>= 6.30455
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Funcidén de potencia

1

Namero promedio de observaciones

17 =

10

gptina bietapica

Neyman—Pearson

777 Hald

Funcién de potencia

Manero pronedioc de observaciones

optina bietipica

" Neyman-Pearson

777 Hald

CAPITULO 6. APENDICES

Prueba bietapica:

pi0=100 pil=200

c0=1 ci=1

ni=7 n2=10

InA=-2.61928 1nB= 1.76198
InC=-D0.6931%

alfa=0.0428 beta=0.01932
duracion med.{HD>= 10.463

duracion med. (H1)= 9.453

Frueba Neynman-Fearson:

n=10 alfa=0.0428 beta=0.0744

Prueba de HWald:
InA=-5.61062 1nB= 3.14661
alfa=0.04285 beta= 0.00350
Duracisn med.{HD>=10.47005
Duracisn med.(H1)>= 6.23188

Prueba bietapica:

pi0=200 pil=40

cD=1 ci=1

ni=5% n2=7

InA=-0.71013 1nB= 2.89951
InC= 1.60944

alfa=0.0176 beta=0.1371
duracion med. (HO)= 6.427
duracion med.{(H1)= 8.467

Frueba Neuman—Pearson:

n=6 alfa=0.0176 beta=0.3658

Frueba de Hald:

InA=-3. 34136 1nB= 4.00333
alfa=0.01758 beta= 0.03477
Duracisn med. (HOY=6.42428

Duracisen med.(H1)>= 7.50024
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Funcisén de potencia

71

Prueba bietapica:

pi0D=200 pil=100

c0=1 ci-1

ni=7 nZ=10

InA=—-1.76198 1nB= 2.61928
InC= D.69315

alfa=0.0192 beta=0.0428
duracion ned. (HOY= 9.453

duracion ned.{(H1>= 10.463

Prueba Heymnan-Pearson:

n=9 alfa=0.0193 heta=-0.175%8

1

RN Mimero promedio de ohservaciones

Prueha de Hald:
InA=—4.90037 1nB= 3.94039%

alfa=0.01930 beta= 0.00730
Duracisn ned. (HOY=9.45941

Duracisn ned.{(H1>= ?7.7516%9

aptina bietiapica
"""" Meyman-Pearson

HWald

Funcisn de potencia

Prueba bietapica:

Ri0D=200 pil=200

c0=1 ec1=1

ni=9% n2-12

1nA=-2.45947 InB= 2.45947
1nC= 0.00000

alfa=0.0177 beta=0.0177
duracion med.(HD>= 11,836
duracion med.(H1>= 11.836

Prueba Meunan-Pearson!

n=12 alfa=0.0177 beta=0.0868

Prueba de Hald:
1nA=-6.11644 1InB= 4.03140

alfa=0.01771 beta= 0.00217
Duracisn med.(HDO>=11.87238
Duracisn med.(H1>= &.01882

1
AT
> e Nimero promedio de observaciones
= .
21 -
B
A
.
B
i
X
s
N
12 =
e
e
o
o 1

aptima bietapica

Heyman-Pearson

777 MWald
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Prueba bietapica:

piD=200 pil=300

cO0=1 cl=1

ni=% n2=13

1nA=-2.85051 1nB= 2.37977
1nC=-0.40547

alfa=0.0194 beta=0.0125
duracion med.(HD)= 12.644

duracion med. (H1)= 12.025

Prueba Meyman—-Pearson:!

n=13 alfa=0.01%4 beta=0.0620

Prueba de Hald:

1nA=-6.53351 1nB= 3.94334

alfa=0.01936 beta= 0.00143
Duracisn med. (HOY=12.66023

Duracisn med.{(H1»= 7.85681

Prueba bietapica:

pi0=400 pil=100

cD=1 cl=1

nli=g n2=11

InA=-1.62549 1nB= 3.30318
InC= 1.38629

alfa=0.00%3 beta=0.0449
duracion ned.(HO>= 10.132

duracion ned. (H1)= 12.173

Prueba Neyman-Pearson:

n=10 alfa=0.0095 beta=0.2074

Prueba de Hald:
InA=-5.16467 1nB= 4.65455

alfa=0.00946 beta= 0.00566
Duracisn med.(HO>=10.14261
Duracisn ned.(H1>= 9.19794

o 1
LT
i - Ninero promedio de observaciones
2 \\
2z 5
-
.
.
=
.
5
N
.
12 <
%
3 ~
G
R
o
o 1
aptima bietapica
" Meunan-Pearson
7777 Hald
Funcisén de potencia
1
o
o — 1
- b
o -
5 ", Minero promedio de ohservaciones
r
e \\
19
E \\
e D
. i3
N
M
. .
-
» B
v e
- -
- .
- -
10 B
e
o
o 1

optina hietdpica

° Heyman-Pearson

777 Hald
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73

FPrueba bietipica:

pi0=400 pil=400

cO=1 cl=1

ni=11 n2=15

InA=-3.02148 1nB= 3.02148
InC= 0.00000

alfa=0.0091 beta=0.0091
duracion ned.{HD}= 14.335%
duracion med.(H1}= 14.335
Prueba Heunan-Pearson:

n=14 alfa=0.0091 beta=0.0839

1

Namero promedio de observaciones

Pruebha de Hald:
InA=-7.27142 1nB= 4.70042

alfa=0.00%909 beta= 0.0006%
Duracisn ned,{(HD}=14.32402

Duracisn med.(H1)= 9.38435

optina bietapica

Neunan—Pearson

Hald

Funcisn de potencia

Frueba bietapica:

pi0=400 pil=600

ch=1 cl=1

nl=11 n2=16

InA=—3.41203 1nB= 2.95843
1nC=-0. 40547

alfa=0.0098 beta=0.0065
duracion med.(HD>= 13.146
duracion med.(H1>= 14.49%0
Prueba Heyman—-Pearson:

n=15 alfa=0.0098 heta=0.0618

1

Mimero pronedio de ohserwvaciones

Prueba de Hald:
INA=—7.68252 1nB= 4.62268

27

alfa=0.00982 bheta= 0.00046
Duracisn med.(HD>=15.12294

Duracisn med.(H1)>= 9.23413

15

aptina bietdpica

° Heyman—-Pearson

777 Hald
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6.3. Apéndice 3

En este apéndice mostramos el programa desarrollado en Pascal que lleva a cabo las

simulaciones numéricas.

program main;

€
program calculates the optimal stage durations for 2-stage sequential test
for the gaussian AR(1) process X_n-a=\gamma(X_{n-1}-a)+\epsilon_n,

H_0:a=0 vs. H_1l:a=\theta, \epsilon_n standard normal i.i.d.m \gamma known.
it is based on Y_n=X_n-\gamma X_{n-1} that has a gaussian distribution with
unitary variance and mean=0 under H_0 and a(l-\gamma)=theta under H_1.

The criterion of minimization is E_{\theta_O}\tau +cE_{\theta_1}\tau

*)
uses

graph,distr;

const np=20;theta=1;lambda0=20;lambdal=20;eps=0.001;c=1;
type TPart=array[-np..np] of real;

TPartPtr="TPart;

TValFun=record 1:TPart; rho:Tpart; end;

var
w:real; rhoO,rhol:TValFun;

i:integer;

function phi(x:real;m,sigma:real):real;
var s,s0:real;

begin
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s:=(x-m)/sigma;
phi:=0.398942280401432677939946059934382*exp (-0.5%s*s) /sigma;

end;

function invnorm(x:real):real;

var s,y,yn:real;

begin

yn:=0;

repeat

y:=yn;

yn:=y+(x-Normale(y,0,1))/(phi(y,0,1));

until (abs(y-yn)<0.000001*abs(yn) ) or (yn=0);
invnorm:=y

end;

function phil(x:real):real;

var s,s0O:real;

begin
phil:=-0.398942280401432677939946059934382*x*exp (-0.5*x*x) ;

end;

function pow(x:real;n:real):real;
var s:real;
begin

if n=int(n) then

begin

if x=0 then

s:=0 else

s:=exp(n*ln(abs(x)));

if x<0 then

if int(n/2)=n/2 then pow:=s

1)



76 CAPITULO 6. APENDICES

else pow:=-s
else pow:=s;
end
else pow:=exp(n*1ln(x));

end;

function lowPart(1lA,lz,t,theta:real):real;
var s:real;
begin
if t=0 then
if 1A<1z then lowPart:=0 else lowPart:=exp(lz)
else
begin
s:=exp(lz)*Normale((1A-1z)/(theta*sqrt(t))-theta*sqrt(t)/2,0,1);
LowPart:=s
end

end;

function upPart(1B,1lz,t,theta:real):real;
var s:real;
begin
if t=0 then
if 1B<1z then upPart:=1 else upPart:=0
else
begin
s:=1-Normale((1B-1z)/(theta*sqrt (t))+theta*sqrt(t)/2,0,1);
upPart:=s;
end

end;

function ul(l,t,theta:real):real;
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begin
ul:=t*(l+c*exp(l))+lambdal*lowPart(w,1l,t,theta)+lambdaO*upPart(w,1l,t,theta)
end;
function ulalpha(l,t,theta:real):real;
var s:real;
begin

if t=0 then

if w<l then ulalpha:=1 else ulalpha:=0
else
begin
s:=uPPart(w,1l,t,theta);
ulalpha:=s
end
end;
function ulbeta(l,t,theta:real):real;
begin

if t=0 then

if w<l then ulbeta:=0 else ulbeta:=1
else
ulbeta:=lowPart(w,1l,t,theta);
end;
function ulnu(l,t:real):real;
begin
ulnu:=t*x(1+c);

end;

function uO(val:TValFun;1l,t,theta:real):real;

var s,d0,dl,den:real;i:integer;

begin
s:=t*(l+c*exp(l))+lambdal*lowPart(val.l[-np],1,t,theta)+
lambdaO*upPart(val.l[np],1l,t,theta);
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if val.l[-npl<val.l[np] then

for i:=-np to np-1 do
begin
d0:=(val.1[i]-1)/theta+theta*t/2;
dl:=(val.1l[i+1]-1)/theta+theta*t/2;
s:=s+(val.rho[i]*exp(-dO*d0/(2*t))+val.rho[i+1]*exp(-di*d1/(2*t)) )

*x(val.1l[i+1]-val.1[i])/theta/(2*sqrt (2*pi*t ))

end;
ul:=s;

end;

function uOalpha(val:TValFun;1,t,theta:real):real;
var s,d0,dl,den:real;i:integer;

begin

s:=upPart(val.l[np],1,t,theta);

if val.l[-npl<val.l[np] then

for i:=-np to np-1 do
begin
dO:=(val.1[i]-1)/theta+theta*t/2;
dl:=(val.l[i+1]-1)/theta+thetaxt/2;
s:=s+(val.rho[i]*exp(-dO*d0/(2*t))+val.rho[i+1]*exp(-d1i*d1/(2*t)) )

x(val.1l[i+1]-val.1[i])/theta/(2*sqrt (2*pi*t ))

end;
uOalpha:=s;

end;

function uObeta(val:TValFun;1l,t,theta:real):real;

var s,d0,dl,den:real;i:integer;

begin

s:=lowPart(val.l[-np],1,t,theta);
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if val.l[-npl<val.l[np] then

for i:=-np to np-1 do
begin
d0:=(val.1[i]-1)/theta+theta*t/2;
dl:=(val.l[i+1]-1)/theta+theta*t/2;
s:=s+(val.rho[i]*exp(-d0*d0/(2*t))+val.rho[i+1]*exp(-di*d1l/(2*t)) )

*x(val.1l[i+1]-val.1[i])/theta/(2*sqrt (2*pi*t ))

end;
uObeta:=s;

end;

function uOnu(val:TValFun;1l,t,theta:real) :real;

var s,d0,dl,den:real;i:integer;

begin

s:=tx(1+cxexp(1));

if val.l[-npl<val.l[np] then

for i:=-np to np-1 do
begin
dO:=(val.1l[i]-1)/theta+thetaxt/2;
dl:=(val.1l[i+1]-1)/theta+thetax*t/2;
s:=s+(val.rho[i]*exp(-d0O*d0/(2%t))+val.rho[i+1]*exp(-d1i*d1l/(2*t)) )

*x(val.l[i+1]-val.1[i])/theta/(2*sqrt (2*pix*t ))

end;
ulnu:=s;

end;

procedure intcont(t2:real;var rhol:TValFun;theta:real);
var 1,10,11:real;
begin

1l:=w;

79
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if u1(1,t2,theta)>=lambda0 then
{intervalo de continuacion es nulo}
begin
for i:=-np to np do
begin rhol.1[i]:=w; rhol.rho[i] :=lambda0 end
end
else
begin
(*Inicio del bloque principal. Buscamos interseccion *)
{biseccion por abajo de w

empezamos con intervalo [-\infty,w]}

11:=w;10:=0;
repeat
10:=10-1

until u1(10,t2,theta)>lambdal*exp(10);
repeat
1:=(10+11)/2;
if ul(1,t2,theta)<lambdal*exp(l) then
begin
11:=1
end
else
begin
10:=1
end;
{ writeln(u1(1,t2),’ > ,lambdal*exp (1))
X
until abs(11-10)<eps*abs(10);
{se tiene determinado el extremo izquierdo del intervalo de continuacion}
rhol.1[-np]:=1;rhol.rho[-np] :=lambdal*exp(rhol.1l[-np]);

{biseccion por arriba de w
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empezamos con intervalo [w,\inftyl}

10:=w;11:=0;
repeat
11:=11+1

until ul(1l1,t2,theta)>lambdal;
repeat
1:=(10+11)/2;
if u1(1,t2,theta)<lambdal then
begin
10:=1
end
else
begin
11:=1
end;
{ writeln(u1(1,t2),’ > lambdaO)
}
until abs(11-10)<eps*abs(10);
{se tiene determinado el extremo derecho del intervalo de continuacion}
rhol.1[np]:=1;rhol.rho[np]:=lambdal;
for i:=-np+l1 to np-1
do begin
rhol.1[i] :=rhol.1[-np]+(i+np)*(rhol.1l[np]-rhol.1[-np]l)/(2*np);
rhol.rho[i] :=ul(rhol.1[i],t2,theta);
{ writeln(exp(rhol.1[i])," > rhol.rho[i]) }
end;
{se tiene calculado los puntos de particion
del intervalo de continuacion y los valor de la funcion
en los puntos}
{ writeln(exp(rhol.1l[np]l),’ > ,rhol.rho[np]) }

end;
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end;
function betaWald(alpha,t:real):real;
function wald(alpha,beta:real) :real;
begin
wald:=alphax*1ln(alpha/(1-beta))+(1-alpha)*1n((1-alpha)/beta);
end;
var s,f,1,10,11:real;
begin
if t=0 then begin betaWald:=1-alpha; end
else

begin

s:=1-alpha;

repeat

s:=s/2;f:=wald(alpha,s);

until f>t/2;

10:=s;11:=1-alpha;

repeat

1:=(10+11)/2;

if wald(alpha,l)>t/2 then

begin

10:=1

end

else

begin

11:=1

end;

until abs(11-10)<eps*abs(10);
betaWald:=10;

end
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end;

function Lag(t2:real;var rhol:TValFun;var tl:real;theta:real):real;
var 1,10,11,x0,x1,x2,x3,f0,f1,f2,f3,v0,vl:real;
begin
intcont (t2,rhol,theta);
{determinamos los valores de la funcion rho en puntos de
particion del intervalo de continuacion}

{ahora podemos calcular la nueva funcion uO}

begin

t1:=t2/2;

v0:=u0(rho1,0,t1,theta);
repeat
t1:=t1*2;v1:=u0(rhol,0,t1,theta)
until v1>vO;
x3:=t1;f3:=v1;
t1:=t2/2;v0:=u0(rhol,0,t1,theta);
repeat
t1:=t1/2;v1:=u0(rho1,0,t1,theta)
until v1>vO0;

x0:=t1;f0:=v1;

{seccion dorada para encontrar minimo}
x1:=x0+0.382*(x3-x0) ;f1:=u0(rhol1,0,x1,theta);
x2:=x0+0.618*% (x3-x0) ;f2:=u0(rhol1,0,x2,theta) ;

repeat
if £f1<f2 then
begin
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x3:=x2;£3:=f2;x2:=x1,;f2:=f1,
x1:=x0+0.382*(x3-x0) ; f1:=u0(rhol,0,x1,theta)
end else
begin
x0:=x1;f0:=f1;x1:=x2;f1:=£2;
x2:=x0+0.618*(x3-x0) ; f2:=u0(rhol,0,x2,theta)
end
until abs(x3-x0)<=eps*abs(x1);
t1:=x0;
Lag:=u0(rhol,0,tl,theta);
end;
end;
function fpotencia(A,B,w,tl,t2,theta:real):real;
var s,tmp,tmpl,y,yl:real;i:integer;
begin
s:=1-Normale((B+t1/2-thetaxtl)/sqrt(t1),0,1);
for i:=-np to np-1 do
begin
y:=A+(i+np)*(B-A)/2/np;
y1:=A+(i+1+np)*(B-A)/2/np;
tmp:=y+t1l/2-thetaxtl;
tmpl:=yl+tl/2-thetaxtl;
s:=s+((1-Normale ((w-y+t2/2-theta*t2)/sqrt(t2),0,1))
*xexp (—tmp*tmp/2/t1)+
(1-Normale((w-y1+t2/2-theta*t2)/sqrt(t2),0,1))
*xexp (—tmplxtmpl/2/t1)) /2% (B-A)/2/np/sqrt (2xpix*tl);
end;
fpotencia:=s
end;
function ASNfunc(A,B,w,tl,t2,theta:real):real;

var s,tmp,tmpl,y,yl:real;i:integer;
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begin

s:=t1+t2%

(Normale ((B+t1/2-thetax*tl)/sqrt(t1),0,1)
-Normale((A+t1/2-theta*tl)/sqrt(t1),0,1));
ASNfunc:=s

end;

var 10,11,1,t1,t2,v0,v1,x0,x1,x2,x3,f0,f1,f2,f3:real;
grDriver: Integer;
grMode: Integer;
ErrCode: Integer;
MX,MY:integer;
rhoalpha,rhobeta,rhonu:TValFun; alpha,beta,nu:real;
k,j,nl,n2, imin,jmin:integer;tmp,fmin,fminInit,thetac,thetamax:real;
thetapts,fpot,fpotl,fASN,0C,Etau:TPart;
MaxScreenX:real;MaxScreenY:real;
ImgSizeX, ImgSizeY,LeftMargin,TopMargin:integer;
ASN,cuant:real;A,B:real;betaSPRT:real; st,outst:string;
begin
w:=1n(lambda0O/lambdal) ;
t2:=1In(lambdal)+1n(lambdal) ;
v0:=Lag(t2,rhol,tl,theta);
repeat
t2:=t2%2;v1:=Lag(t2,rhol,tl,theta)
until v1>vO0;
x3:=t2;£3:=v1,;
t2:=1;v0:=Lag(t2,rhol,t1,theta);
repeat
t2:=t2/2;v1:=Lag(t2,rhol,tl,theta)
until v1>vO0;

x0:=t2;f0:=v1;
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{seccion dorada para encontrar minimo}
x1:=x0+0.382%(x3-x0) ;f1:=Lag(x1l,rhol,tl,theta);
x2:=x0+0.618%(x3-x0) ;£2:=Lag(x2,rhol,t1,theta);

repeat

if £1<f2 then

begin
x3:=x2;£3:=f2;x2:=x1,;f2:=f1;
x1:=x0+0.382*%(x3-x0); fl:=Lag(xl,rhol,tl,theta)
end else

begin
x0:=x1;f0:=f1;x1:=x2;f1:=£2;
x2:=x0+0.618%(x3-x0) ; f2:=Lag(x2,rhol,tl,theta)
end

until abs(x3-x0)<=eps*abs(x1);

t2:=x0;

nl:=trunc(tl); n2:=trunc(t2); fmin:=lambdaOl;
if lambdal>lambda0 then fmin:=lambdal;
fminInit:=fmin;
for i:=nl1-1 to nl+2 do
for j:=n2-1 to n2+2 do
begin
if (i>0) and (j>0) then
begin
for k:=-np to np do
begin
rho0.1[k] :=rhol.1[k];
rhoO.rho[k] :=ul(rhol.1[k], j,theta);

end;
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tmp:=u0(rho0,0,i,theta) ;{writeln(tmp,’ ’,i,’ ’,j);}
if tmp<fmin then
begin
fmin:=tmp;
imin:=1i; jmin:=j;
end
end
end;
nl:=imin;n2:=jmin;
writeln(’t1=’,t1:8:3,’ t2=’,t2:8:3,’ f=’,u0(rhol,0,t1,theta):8:5);
writeln(’nl1=’,n1:8,’ n2=’,n2:8,’ f=’,fmin:8:5);
intcont(n2,rhol,theta);
for i:=-np to np do
begin
rhonu.1[i] :=rhol.1[i];
rhonu.rho[i] :=ulnu(rhol.1[i], jmin);
rhoalpha.1[i]:=rhol.1[i];
rhoalpha.rho[i] :=ulalpha(rhol.1[i],n2,theta);
rhobeta.l[i] :=rhol.1[i];
rhobeta.rho[i] :=ulbeta(rhol.1[i] ,n2,theta);
end;
ASN:=ASNfunc(rho0.1[-np],rho0.1[np],w,nl1,n2,0);
alpha:=uOalpha(rhoalpha,0,nl,theta) ;
beta:=ulObeta(rhobeta,0,nl,theta) ;
betaSPRT:=betaWald(alpha,ASN);
writeln(’ASN=’,ASN:8:5,’ alpha=’,alpha:8:5,
> beta=’,beta:8:5);
A:=betaSPRT/(1-alpha); B:=(1-betaSPRT)/alpha;

write(’ingrese theta max (para grafica) ’);

readln(thetamax) ; cuant:=Invnorm(1-alpha) ;
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for i:=-np to np do
begin
thetapts[i] :=(i+np)*thetamax/np/2;
fpot[i] :=fpotencia(rhol.1l[-np],rhol.1[np],w,nl,n2,thetapts[i]);
fpot1[i] :=1-Normale(cuant-sqrt (round (ASN))*thetapts[i],0,1);
fASN[i] :=ASNfunc(rhol.1l[-np],rhol.1[np],w,nl,n2,thetapts[i]);
if thetapts[i]=0.5 then
begin
0C[i]:=1n(B)/(1n(B)-1n(A));
Etauli] :=-1n(A)*1n(B);
end
else
begin
0C[i] :=(pow(B,1-2*thetapts[i])-1)
/ (pow(B,1-2*%thetapts[i] ) -pow(A,1-2*%thetapts[i]));
Etau[i] :=(0C[i]*1n(A)+(1-0C[i])*1n(B))/(thetapts[i]-0.5);
end
end;
grDriver := Detect;
InitGraph(grDriver, grMode,’’);
ErrCode := GraphResult;
if ErrCode = grOk then

begin { Do graphics }
MX:=GetMaxX;MY:=GetMaxy;
MaxScreenX:=thetamax;
MaxScreenY:=1;
ImgSizeX:=round (MX*0.5) ;
ImgSizeY:=round (MY*0.3);
LeftMargin:=round (MX*0.1) ;
TopMargin:=round(MY*0.1) ;
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MoveTo (Leftmargin+round (ImgSizeX/2)-100, TopMargin-30);
OutText (’Funcin de potencia’);
MoveTo(LeftMargin, TopMargin+ImgSizeY) ;

LineTo (LeftMargin+ImgSizeX,TopMargin+ImgSizeY);
Moveto (LeftMargin+round(ImgSizeX/MaxScreenX),
TopMargin+ImgSizeY) ;

Lineto (LeftMargintround(ImgSizeX/MaxScreenX),
TopMargin) ;

MoveTo (LeftMargin+round (ImgSizeX/MaxScreenX),
TopMargin+ImgSizeY+10) ;

OutText (°17);

MoveTo(LeftMargin, TopMargin+ImgSizeY) ;
LineTo(LeftMargin,TopMargin) ;

MoveTo(LeftMargin-10,TopMargin+ImgSizeY-2) ;0utText (’07);
MoveTo(LeftMargin-10,TopMargin-2) ;O0utText(’1’);

for i:=-np to np-1 do

begin

MoveTo(LeftMargin+round (thetapts[i]*ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round(fpot [i] *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
LineTo(LeftMargin+round(thetapts[i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round(fpot [i+1]*ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
end;

SetLineStyle(DottedLn, O, NormWidth);
for i:=-np to np-1 do

begin
MoveTo(LeftMargin+round(thetapts[i]*ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round(fpotl[i]*ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
LineTo(LeftMargin+round(thetapts[i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round(fpotl[i+1]*ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
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end;
SetLineStyle(DashedLn, O, NormWidth);
for i:=-np to np-1 do
begin
MoveTo (LeftMargin+round(thetapts[i] *ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round((1-0C[i])*ImgSizeY/MaxScreenY));

LineTo(LeftMargin+round(thetapts[i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
TopMargin+ImgSizeY-round ((1-0C[i+1])*ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
end;

MoveTo(LeftMargin, TopMargin+ImgSizeY+10) ;

OutText (°07);

SetLineStyle(SolidLn, 0, NormWidth);
MaxScreenY:=nl+n2;

MoveTo (Leftmargin+round (ImgSizeX/2)-100,
TopMargin*2+ImgSizeY-30) ;

OutText (’Nmero promedio de observaciones’);
MoveTo(LeftMargin, TopMargin*2+2*xImgSizeY) ;

LineTo (LeftMargin+ImgSizeX,TopMargin*2+2*ImgSizeY);
Moveto(LeftMargin,Topmargin*2+2*xImgSizey) ;
LineTo(LeftMargin, Topmargin*2+ImgSizeY) ;
MoveTo(LeftMargin, TopMargin*2+ImgSizeY) ;

LineTo (LeftMargin+ImgSizeX,TopMargin*2+ImgSizeY);
Moveto (LeftMargin+round(ImgSizeX/MaxScreenX),
2*xTopMargin+ImgSizeY) ;

Lineto (LeftMargin+round(ImgSizeX/MaxScreenX),
2*xTopMargin+2*ImgSizeY) ;
MoveTo(LeftMargin,2*TopMargin+2*xImgSizeY+10) ;
OutText (°0’);

MoveTo (LeftMargin+round (ImgSizeX/MaxScreenX),
2*xTopMargin+2*ImgSizeY+10) ;
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OQutText (°1°);
MoveTo(LeftMargin, TopMargin+ImgSizeY) ;
LineTo(LeftMargin, TopMargin) ;

MoveTo(LeftMargin-10,TopMargin*2+ImgSizeY*2-2) ;QutText(’0’);
Str(nil+n2,st);
MoveTo(LeftMargin-20,TopMargin*2+ImgSizeY-2) ;OutText (st);
MoveTo(LeftMargin,
2*TopMargin+2*ImgSizeY-round (round (ASN) *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
Str(round (ASN),st);
MoveTo(LeftMargin-20, TopMargin*2+2*ImgSizeY
—-round (round (ASN) *ImgSizeY/MaxScreenY-2)) ; QutText (st) ;
for i:=-np to np-1 do
begin
MoveTo(LeftMargin+round(thetapts[i]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2*xTopMargin+2*xImgSizeY-round (fASN[i]*ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
LineTo(LeftMargin+round(thetapts [i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2*TopMargin+2*ImgSizeY-round (fASN[i+1] *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;

end;

SetLineStyle(DottedLn,0, NormWidth);
for i:=-np to np-1 do
begin
MoveTo(LeftMargin+round(thetapts[i]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2*TopMargin+2*ImgSizeY-round (round (ASN) *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
LineTo(LeftMargin+round(thetapts[i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2xTopMargin+2*ImgSizeY-round (round (ASN) *ImgSizeY/MaxScreenY) ) ;

end;

SetLineStyle(DashedLn,0, NormWidth);
for i:=-np to np-1 do
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begin
MoveTo (LeftMargin+round(thetapts[i]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2xTopMargin+2*ImgSizeY-round (Etau[i] *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
LineTo(LeftMargin+round(thetapts[i+1]*ImgSizeX/MaxscreenX),
2*TopMargin+2*ImgSizeY-round (Etau[i+1] *ImgSizeY/MaxScreenY)) ;
end;
SetLineStyle(SolidLn,0,NormWidth) ;
Moveto(LeftMargin,3*TopMargin+2*xImgSizeY) ;
LineTo(LeftMargin+30,3*TopMargin+2*ImgSizeY) ;
OutText(’ ptima bietpica’);
SetLineStyle(DottedLn,0,NormWidth) ;
Moveto(LeftMargin,3*TopMargin+2*xImgSizeY+20) ;
LineTo(LeftMargin+30,3*TopMargin+2*ImgSizeY+20) ;
OutText (’ Neyman-Pearson’);
SetLineStyle(DashedLn,0,NormWidth) ;
Moveto(LeftMargin,3*TopMargin+2*xImgSizeY+40) ;
LineTo(LeftMargin+30,3*TopMargin+2*ImgSizeY+40) ;
OutText (’ Wald’);

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin-20) ;

OutText (’Prueba bietpica:’);
outst:=’pi0=’;Str(lambdal,st) ;outst:=concat(outst,st);

MoveTo (2+LeftMargin+ImgSizeX, TopMargin) ;

outst:=outst+’ pil=’;Str(lambdal,st);outst:=outst+st;

OutText (outst) ;

outst:=’c0=1";

MoveTo (2*xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+20) ;

outst:=outst+’ cl=’;Str(c,st);outst:=outst+st;

OutText (outst) ;

outst:=’nl1=’;Str(nl,st) ;outst:=outst+st+’ n2=’;

Str(n2,st) ;outst:=outst+st;
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MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+40) ; OutText (outst) ;
outst:=’1nA=’;Str(rhol.1[-np]:8:5,st);outst:=outst+st;
outst:=outst+’ 1nB=’;Str(rhol.1l[np]:8:5,st);outst:=outst+st;
MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+60) ;

OutText (outst) ;

outst:=’1nC=’; Str(1ln(lambdal/lambdal):8:5,st);
outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+80) ;

OQutText (outst) ;
outst:=’alfa=’;Str(alpha:6:4,st);outst:=outst+st+’ beta=’;
Str(beta:6:4,st) ;outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+100) ; OutText (outst) ;
outst:=’duracion med. (HO)=’;Str(fASN[-np]:8:3,st);
outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+120) ;0utText (outst) ;
outst:=’duracion med. (H1)="’;
Str(ASNfunc(rhol.1[-np],rhol.1[np],w,n1,n2,1):8:3,st);
outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+140) ;0utText (outst) ;
MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+180) ;

OutText (’Prueba Neyman-Pearson:’);
outst:=’n=’;Str(round (ASN),st) ;outst:=outst+st+’ alfa=’;
str(alpha:6:4,st) ;outst:=outst+st+’ beta=’;
str(Normale(Invnorm(1l-alpha)-sqrt(round(ASN)),0,1):6:4,st);
outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+200) ;OutText (outst) ;
MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+240) ;

OutText (’Prueba de Wald:’);

MoveTo (2*xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+260) ;
outst:=’1nA=’;str(1n(A):8:5,st) ;outst:=outst+st+’ 1lnB=’;
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str(1n(B) :8:5,st) ;outst:=outst+st;

OutText (outst) ;

MoveTo (2*xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+280) ;
outst:=’alfa=’;str(alpha:6:5,st);outst:=outst+st+’ beta=’;
str((1/B-1)/(1/B-1/A) :8:5,st) ;outst:=outst+st;

OutText (outst) ;

outst:=’Duracin med. (HO)=’;str(ASN:6:5,st) ;outst:=outst+st;

MoveTo (2+xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+300) ; outText (outst);
outst:=’Duracin med. (H1)=’;
str(2x((1/B-1)/(1/B-1/A)*1n(A)+(1-1/A)/(1/B-1/A)*1n(B)) :8:5,st) ;
outst:=outst+st;

MoveTo (2xLeftMargin+ImgSizeX, TopMargin+320) ; outText (outst);
readln;
CloseGraph
end
else

Writeln(’Graphics error:’, GraphErrorMsg(ErrCode));

end.
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