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Comparacion de pruebas de aleatoriedad espacial
completa
Alejandro Ramirez Nunez, MC.
Colegio de Postgraduados, 2015.

Resumen

La hipdtesis de aleatoriedad espacial completa (AEC) o el proceso puntual Poisson
homogéneo es un modelo muy importante, ya que sirve como base para la construc-
cién de modelos més complicados. El modelo de AEC es un modelo de referencia que
puede utilizarse para distinguir entre patrones puntuales clusters o regulares. Existen
varios métodos para probar AEC, por lo que es necesario determinar cual es la mejor
prueba. En este trabajo, se revisaron trabajos que comparan métodos de prueba, y se
comparan tres métodos que sobresalen: los métodos de Hopkins, Holgate B y Holgate
N. Estas pruebas se compararon mediante simulacién Monte Carlo en términos de sus
propiedades de potencias. Los resultados indican que estas pruebas no alcanzan los ta-
manos nominales de prueba considerados cuando se utilizan distribuciones asintéticas
nulas para obtener puntos de corte. Por lo tanto, la distribucion nula exacta obtenida
por simulaciéon de Monte Carlo se utiliza para comparar las funciones de potencia de
los tres métodos. En general, la prueba de Hopkins basada en la distribucion exacta
de la estadistica de prueba es la mejor opcion frente a las alternativas consideradas

en este trabajo.

Palabras claves: Proceso puntual Poisson homogéneo, simulacién Monte Carlo, Po-

tencia de una prueba, proceso puntual espacial.



Comparison of tests for complete spatial
randomness
Alejandro Ramirez Nunez, MC.
Colegio de Postgraduados, 2015.

Abstract

The hypothesis of complete spatial randomness (CSR) or homogeneous Poisson point
process is a very important model, since it serves as a basis for the construction of
more complicated models. The CSR model is a benchmark model that may be used
to distinguish between clusters or regular point patterns. There exist several methods
for testing CSR, so it is necessary to determine which is the best test. In this work, we
review papers that compare test methods, and we compare three methods that stand
out from the rest: the methods of Hopkins, Holgate B, and Holgate N. These tests
are compared by means of Monte Carlo simulation in terms of their power properties.
The results indicate that these tests do not achieve the considered nominal test sizes
when the asymptotic null distributions are used to obtain cutoff points. Therefore,
exact null distributions obtained by Monte Carlo simulation are used for comparing
the estimated power functions of the three methods. In general, Hopkins test based
on the exact distribution of the test statistic is the best choice against the alternatives

considered in this work.

Key words: Homogeneous Poisson point process, Monte Carlo simulation, Power of

a test, Spatial point process.
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Capitulo 1

Introduccion

Cuando se observan las posiciones de objetos que se encuentran dispersos en un plano
o en el espacio, surge la siguiente pregunta ;los objetos se encuentran distribuidos al
azar, de manera regular o cluster ? Surgen varias nociones intuitivas que necesitan
ser cuantificables debido a que diferentes observadores pueden discrepar en cuanto
observen patrones aleatorios, cluster o regulares. Ademas, patrones aleatorios pueden
parecer agrupados para el ojo inexperto.

Los procesos puntuales espaciales son modelos matematicos que describen la posicién
de los objetos que se encuentran dispersos en un plano o en el espacio de manera
aleatoria, cluster o regular. Estos patrones son de interés en muchas disciplinas como
ecologia, biologia y medicina, por nombrar algunas. El proceso puntual de Poisson
homogéneo o aleatoriedad espacial completa(AEC) es un modelo que sirve como base
para la construccion de modelos mas complicados al ser el modelo que distingue entre
patrones que exhiben estructura cluster o regular. La prueba de hipotesis de AEC es
de utilidad en el andlisis exploratorio de datos, dado que si se acepta la hipotesis de
AEC no hay necesidad de considerar un modelo mas complicado; el proceso de Poisson
se puede utilizar. Existen un gran nimero de métodos de prueba para determinar

aleatoriedad espacial completa por lo que surge la pregunta, ;que prueba es la mejor?

Dado que existe un gran nimero de métodos de prueba para determinar AEC es de
interés conocer si estas preservan el tamano antes de realizar una comparaciéon de
las mismas. Byth y Ripley (1980), Diggle et al. (1976), Assuncao (1994) y Assuncao
y Reis (2000) han realizado una comparacién; sin embargo no muestran resultados

del tamanio de las pruebas. Por otra parte (Illian et al., 2008, pag 97) afirma que



1.1. Objetivos

hasta ahora, nadie ha comparado sisteméaticamente todas las pruebas de AEC. En
este trabajo se revisa literatura de trabajos que hacen comparaciones de métodos de

pruebas de AEC y se comparan tres métodos que sobresalen.

Este trabajo se organiza de la siguiente forma. En el Capitulo 2 se hace una revisién de
literatura sobre los métodos de prueba para probar AEC y también sobre los articulos

que han comparado las mismas.

En el Capitulo 3 se describe a detalle el proceso puntual, el proceso Binomial y su
relacion con el proceso Poisson. También se describen los procesos que se tienen como
alternativas al probar AEC y se hace una breve descripcion de la teoria de prueba de

hipétesis.

En el Capitulo 4 se hace una comparacion de tres pruebas mediante simulacion Monte
Carlo en términos de sus potencias contra las alternativas regular y cluster. Conse-

cuentemente se discuten los resultados obtenidos.

En el Capitulo 5 se dan las conclusiones obtenidas.

1.1. Objetivos

e Comparar tres pruebas de AEC mediante simulacion.

e Estudiar el tamano y la potencia de las tres pruebas para distintos parametros

mediante simulacion Monte Carlo.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presentan definiciones y propiedades del proceso puntual, el pro-
ceso puntual de Poisson homogéneo (AEC), el proceso cluster y el proceso regular.

Asi mismo, se presenta un apartado sobre prueba de hipdtesis.

2.1. Proceso puntual

Un patrén puntual es una coleccion de puntos en algin area o conjunto y se interpreta
generalmente como una muestra de (o una realizacién de) un proceso puntual. Un
proceso puntual es denotado por N. Asi N puede denotar una funciéon que opera en
conjuntos o, en términos matematicos, N es una medida de conteo aleatorio. Para un
subconjunto B de R, N(B) es el ntimero aleatorio de puntos en B, es decir al conjunto
B se le asigna el nimero N(B). Se supone N(B) < oo para todos los conjuntos
acotados B, es decir N es localmente finito. Claramente, N(B) es considerado como

una funcién de B que tiene como propiedad fundamental la aditividad, es decir,

N(By U By) = N(By) + N(By)



2.1. Proceso puntual

para By y Bs disjuntos y de manera similar para varios conjuntos contables y disjuntos.

La funcién indicadora 15(z) se define como

1 si reB
1g(x) = ’ 2.1
5() { 0 otro caso, 21)

donde B es algtin subconjunto de R?. Por otra parte, se tiene

N(B)=> 1p(x).

zeN

Un proceso puntual puede ser descrito por un nimero infinito de variables aleatorias.

Lo fundamental son las distribuciones numéricas dadas por

P(N(B)=n) paran=0,1,..,

P(N(By) =n1,...,N(Bg) =ng) parany =0,1,..., ny=0,1,....

El primer término describe la probabilidad de que hay exactamente n puntos en
el conjunto B y el segundo que hay exactamente nq,...,n; puntos en k conjuntos
B, ..., By.

Un tipo especifico de estas probabilidades son las que describen la probabilidad de

que no hay puntos en un subconjunto especifico B, es decir,

La probabilidad de que el proceso puntual N esta en el conjunto A

P(N € A),

donde A es un conjunto de patrones puntuales.
Si por ejemplo, A es el conjunto de todos los patrones puntuales sin puntos en el
conjunto B, entonces

P(N € A) = P(N(B) =0).

El valor N(B) para un conjunto B es una variable aleatoria y si B esta acotado, tiene

4



2.2. Proceso Binomial

sentido considerar la media E(N(B)), donde E es el simbolo de esperanza. Por lo

tanto,
E(N(B)) = nimero medio de puntos de N en B.

Claramente, esta media depende del conjunto B y por lo tanto es una funcién (de-
terminista) que opera en conjuntos (més precisamente, una medida). Por lo tanto la

notacion

A(B) = E(N(B)) (2.2)

es usada y A es llamada medida de intensidad.
Para mayores detalles ver Moller y Waagepetersen (2003), Gaetan et al. (2010), Illian
et al. (2008) y Cressie (1991).

2.2. Proceso Binomial

El proceso puntual binomial es el punto de partida para una discusion de aleatoriedad
espacial completa y por lo tanto del proceso puntual de Poisson homogéneo. Sin
embargo, el proceso binomial no es suficiente como modelo para la AEC y por tanto el

proceso de Poisson puede considerarse como una generalizacién del proceso binomial.

Un proceso puntual binomial estda formado por n puntos, que estan dispersos al azar
en un conjunto W, es decir los n puntos 1, ..., x, se encuentran distribuidos unifor-
memente e independientemente. El conjunto W se supone acotado, su superficie se

denota por v(WW) donde el simbolo v puede denotar drea o volumen si W C R3.

Considere un punto distribuido aleatoriamente en el espacio, el presente da un ejemplo
muy simple de un patrén puntual de ninguna relevancia practica directa, pero por la
union de varios de estos puntos se obtiene el proceso puntual binomial. Asi, un solo

punto aleatorio = se distribuye uniformemente en W si

v(4)

Plx e A) = V)

(2.3)

para todos los subconjuntos A de W. Esto significa que la razon de las areas entre
los conjuntos A y W es la probabilidad de que un punto x tome su posicién en el

subconjunto A de W, lo cual concuerda con la distribucién geométrica. Considere un



2.2. Proceso Binomial

proceso puntual que consta de n puntos y aplicando la férmula (2.3) para cada uno

de estos puntos, produce el proceso puntual binomial para el cual

Pri€Ay...,an€A) = Pl €A Pla, € Ay)

donde Ay,... A, son subconjuntos de W. Esto implica que todos los puntos se en-
cuentran dispersos en W y son independientes de cada otra ubicacion. Los puntos
Z1,...,2T, que forman un proceso puntual binomial en W se denotan por Nyywm). El
proceso puntual binomial Ny, w) se acerca, pero no del todo al modelo de AEC. A
pesar de la hipotesis de independencia en la construccién hay algunas correlaciones
espaciales en el patron, que resultan del hecho de que el niimero total de puntos en
W es fijo, es decir, igual a n. So6lo asumiendo un niimero aleatorio de puntos y que se
extienda el enfoque a todo el espacio se puede dar la definicién correcta de AEC.

El proceso puntual binomial Ny, x) debe su nombre a una propiedad distributiva. Si
A es un subconjunto de W entonces el nimero aleatorio de puntos en A, denota-

do por Nyym) (A), sigue una distribucién binomial, con pardmetros n = Nym) (W) y

p=p(A) = 5((1?/))‘ Mi4s especificamente

P(Nywm(A)=k) = (Z)pk(l —p)"" parak=0,...,n. (2.5)

Dado que la media (o valor esperado) de una distribucién binomial es n p, el nimero

medio de puntos en A es
v(A)
v(W)

donde A es la media del niimero de puntos por unidad de area o de volumen, deno-

= A v(A),

np=mn

minado la intensidad del proceso puntual binomial,

En general, la probabilidad nula es una caracteristica muy importante para procesos



2.2. Proceso Binomial

puntuales. Ello se refiere al caso de que un determinado conjunto K esté vacio, es

decir, que no contiene ningin punto, y se tiene el proceso puntual binomial dado por

(v(W) — v(K))"

P(Nyw (K) =0) = S

(2.6)

donde P(Nyym) (K) = 0) es la probabilidad de que ho hay puntos en el subconjunto K
de W. Ademsds, algunas de las distribuciones de dimensién finita del proceso puntual
binomial se dan por una formula simple: si A4,..., A; son subconjuntos disjuntos de
Wecon AyU---UA, =W yny+---+ ng = n, entonces

P(NW(n)<A1)) = Ni,..., NW(n)(Ak) = nk)

B n! V(A" v (Ag)™
ol v(W)n ‘ 2.7)

Esta distribucién es la distribucién multinomial con parametros n, p; = l;((a})) ey P =

’;((‘;}l)) que es familiar en andlisis para datos de conteo usando modelos loglineales. Para

la superposicién de conjuntos Ay, ..., Ay la féormula es mas complicada y no se con-
sidera en este apartado. Nétese que el nimero de puntos en diferentes subconjuntos
de W no son independientes incluso si los subconjuntos son disjuntos. Esto es debido
al hecho de que Ny (A) = m implica directamente Ny (W \ A) =n —m. Asi, el
nimero de puntos en un subconjunto tiene influencia sobre el niimero de puntos en
otro subconjunto, y por lo tanto estos no son independientes. Esto demuestra que el
proceso puntual binomial no es suficientemente adecuado como un modelo de AEC
ya que el nimero de puntos es fijo. Por lo tanto, es necesario tener en cuenta una
distribucion de probabilidad adecuada del nimero aleatorio de puntos, de tal manera
que el nimero de puntos en un subconjunto no se pueda predecir a partir del nimero
de puntos en otro subconjunto. Esta distribucion se puede derivar de la siguiente ma-
nera. Como se ha senialado, Ny, m)(A) sigue una distribucién binomial con pardmetros
ny p(A). El teorema central del limite Poisson produce lo siguiente: si el niimero total
de puntos n tiende a infinito y el segundo pardmetro p(A) tiende a cero de tal manera
que el producto np(A) = Av(A) permanezca fijo, entonces Ny m)(A) se distribuye
asintéticamente Poisson con media Av(A). Este limite se puede obtener si la regién

W se amplia para que llene la totalidad de R? mientras que n tiende a infinito. Si la
W
limite de Poisson se mantendra para Ny« (A) para cualquier subconjunto acotado fijo

proporcion = permanece fija a medida que n aumenta y W se agranda, entonces el

A de W. Si hay un limite de un proceso puntual N, entonces debe tener la propiedad:
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N(A) tiene media Poisson Av(A) para cada conjunto acotado A. Como una implica-
cién de la Ecuacién 2.7 tal limite del proceso debe ser el modelo adecuado para AEC:
N(Ay), ..., N(Ag) son independientes si Ay, ..., A son conjuntos disjuntos.

Por lo tanto la idea de suponer un niimero aleatorio de puntos en N sigue una distri-
bucién de Poisson que conduce al modelo de AEC.

Una descripcién més detallada del proceso Binomial se encuentra en Illian et al. (2008)
y Gaetan et al. (2010).

2.3. Proceso puntual Poisson homogéneo

Sea X la o-4lgebra de Borel sobre X C R? y sea v la medida de Lebesgue en X ( v
puede denotar drea si W € R? o volumen si W € R?). Sea p una medida finita en
X; esto es pu(K) < oo para un conjunto compacto K € X. Entonces N es un proceso

poisson no homogéneo con medida u si:

1. Para cualquier B € X, P(N(B) € {0,1,...}) = 1, y para una coleccién de con-
juntos disjuntos By, By, ..., B, € X las variables aleatorias N (B1), N(By), ..., N(By)

son independientes.

2. Para todo s € X,
P{N(ds) =0} = 1—pu(ds)+ o(u(ds)),
P{N(ds) =1} = p(ds)+ o(u(ds)),

P{N(ds) > 1} = o(u(ds)),

donde o es una cota superior asintética y ds es una region infinitesimal ubicada

en s.

A partir de los postulados anteriores, se puede mostrar que N(B) tiene distribucién

Poisson con media p(B), para todo B € X:



2.3. Proceso puntual Poisson homogéneo

PINB)=n} =225~ 01, (2.8)

El proceso Poisson homogéneo es un caso especial del proceso Poisson no homogéneo
donde p(B) = A v(B) = A |B| para algin A > 0 y todo B € X.

Una definicién equivalente del proceso Poisson homogéneo N con intensidad A es que

puede ser caracterizado por dos propiedades:

1. El niimero de eventos de N en una regién acotada B tiene distribucion Poisson

con media A v(B).

2. Dado que hay n eventos en B, los eventos son independientes y forman una

muestra aleatoria de una distribucién uniforme en B.

El parametro A del proceso Poisson homogéneo describe el nimero promedio de even-

tos que se encuentran en una unidad de area o volumen y esta dado por

para todos los conjuntos acotados B.
El comando rpoispp genera una realizacion en R del proceso puntual Poisson con
intensidad A = lambda, dentro de la ventana win. En la Figura 2.1 se muestran

realizaciones del proceso Poisson.
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Figura 2.1: Realizaciones del proceso Poisson en [0, 1]2.

Para més informacién ver Streit (2010), Moller y Waagepetersen (2003), Gaetan et
al. (2010), Illian et al. (2008) y Cressie (1991).

2.4. Proceso Cluster

En una operacién de agrupamiento cada punto = en un proceso puntual dado N, es
reemplazado por un cluster N* de puntos. Los clusters N* son procesos puntuales
finitos y su unién (de conjuntos) es el proceso puntual cluster

N — UIGNp NI
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2.4. Proceso Cluster

Una interpretacion tipica es ver a NV, como una coleccién de puntos padres. Los puntos
en los clusters pueden ser vistos como hijos de los puntos padres. Sin embargo, fre-
cuentemente las ubicaciones de los puntos padres son desconocidas o incluso ficticias.

Un caso especial importante es el proceso de Neyman-Scott.

2.4.1. Proceso Neyman-Scott

Los puntos padres forman un proceso de Poisson estacionario con intensidad A, y los
puntos hijos en el cluster N, son un nimero aleatorio disperso independientemente y
con distribucién idéntica alrededor del origen. Los puntos padres son construcciones
solamente auxiliares; que no son observables y no forman parte del patrén puntual

final, que consiste exclusivamente de puntos hijos.

Dos ejemplos del proceso Neyman-Scott
En los siguientes modelos, el cluster representante NN, es el proceso Poisson centrado

isotrépico con numero total medio ¢, lo que implica que ¢ tiene distribucién Poisson.

Proceso cluster Matern

Los puntos en N, son dispersos uniformemente e independientemente en el disco
(bola) b(o, R), donde R es un pardmetro del modelo. Para este modelo la funcién de

densidad para la distancia desde el centro del cluster es

drd—1
Rl

o(r) = para 0 <r < R

y la funcién de densidad

7 (arCCOSﬁ —ar\ 11— %) para d =2 (R?),

L (R ) para 4 =3 (R?),

para 0 < r < 2R; en otro caso fq(r) = 0.

11



2.4. Proceso Cluster

Consecuentemente su funcién de correlacion par

falr
g(r)=1+ )\p#irll para r >0 (2.10)

g(0) =1+ ﬁ.
En el paquete estadistico R el comando rMatClust genera una realizacion del proce-
so cluster Matern, dentro de la ventana win. El algoritmo genera puntos padres de
un proceso puntual Poisson uniforme con intensidad A\, = kappa. Luego cada punto
padre se reemplaza por un grupo aleatorio de puntos, el niimero de puntos por grupo
se distribuye Poisson con media y = mu y sus posiciones son uniforme y estan deter-
minadas por el radio (R = scale) del disco que se centra en los puntos padres. En la

Figura 2.2 se muestran realizaciones del proceso cluster Matern.

Proceso de Thomas modificado

En este proceso la distribucion de los puntos hijos alrededor de los puntos padres es

la distribucién normal simétrica con media 0 y varianza o?. Asi

r r?
i(r) = 3 cap (—T‘Q>

y la funcién de densidad

rexp (—%)
fa(r) = ot para r > 0.

Consecuentemente su funcién de correlacion par

7,.2

1
g(r)y=1+ W exp (—E) para r > 0

12



2.4. Proceso Cluster
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Figura 2.2: Realizaciones del proceso cluster Matern en [0, 1]2.

En el paquete estadistico R el comando rThomas genera un proceso puntual Poisson
uniforme de puntos padres con intensidad A\, = kappa. Luego cada punto padre es
reemplazado por un cluster aleatorio de puntos hijos, el nimero de puntos por cluster
se distribuye Poisson con intensidad g = mu y sus posiciones son desplazamientos
gaussianos de las ubicaciones de los padres con media 0 y desviacién estandar o =
stgma. El patréon resultante es la realizacion del proceso estacionario modificado de
Thomas con intensidad kappa * mu. Al fijar A,, si @ aumenta, el nimero de eventos
en cada cluster aumenta y al disminuir ¢ aumenta el grado de agrupamiento de los

eventos hijos en torno a sus padres. En la Figura 2.3 se muestran dos realizaciones

del proceso Thomas modificado.
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2.5. Proceso Regular
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(c) Ap = 980, 0 = 0.1, pn = 0.05 (d) Ay = 980, 0 = 0.5, = 0.5

Figura 2.3: Realizaciones del proceso modificado de Thomas en [0, 1]2.

Para mayores detalles del proceso Cluster ver Illian et al. (2008) y Gaetan et al.
(2010).

2.5. Proceso Regular

Los patrones regulares se generan simulando un Proceso de Inhibicién Secuencial
Simple con discos no superpuestos de didmetro r (Diggle et al., 1976) en el cuadrado
unitario A, y variando el parametro de la densidad p. El procedimiento se detiene
cuando se han colocado n = 4Ap/7. El nimero de puntos asignados queda determi-

nado por p. El caso cuando p = 0 se tiene un proceso Poisson.
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2.5. Proceso Regular

En R se utiliza el comando rSSI para generar un proceso puntual de inhibicién se-
cuencial simple dentro de la ventana win. Comenzando con una ventana, el algoritmo
anade puntos uno por uno. Cada nuevo punto se genera de manera uniforme en la
ventana y con independencia de los puntos anteriores. Si el nuevo punto estd més
cerca de r unidades desde un punto existente, entonces se rechaza y se genera otro
punto aleatorio. El algoritmo termina cuando se alcanza el nimero deseado de puntos
n o la configuracién puntual actual no ha cambiado para parar las iteraciones, lo que

sugiere que ya no es posible afiadir nuevos puntos (Figura 2.4).
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Figura 2.4: Realizaciones del proceso puntual de inhibicién secuencial simple en
[0, 1]2.

Para més informacién ver Moller y Waagepetersen (2003), Illian et al. (2008) y Gaetan
et al. (2010).
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2.6. Pruebas de hipédtesis

2.6. Pruebas de hipodtesis

Sea X = (X1, Xy, ..., X,,) una muestra aleatoria con densidad fx(z;0); donde § € Q C

R* con k > 1y € es el espacio de pardmetros. Sea F,(x;6) la funcién de distribucién
de probabilidades de X.

Definicién 2.1 Una hipdtesis estadistica es una afirmacion acerca de la distribucion

de probabilidades de una poblacion o de un parametro poblacional.

El objetivo de una prueba de hipdtesis es decidir, en base a una muestra de la po-
blacién, de dos hipdtesis complementarias cual es verdadera. Las dos hipdtesis com-
plementarias en un problema de prueba de hipdtesis se llaman: hipdtesis nula (Hy) e
hipétesis alternativa (H;). Si 6 denota un pardametro de la poblacién, la forma general

de las hipdtesis nula y alternativa es Hy: 0 c wy Hy : 6 € Q2 —w con w C (L.

En un problema de prueba de hipotesis, después de observar la muestra el experi-

mentador se debe decidir entre, rechazar Hy como falsa o decidir si H; es verdadera.

Definicién 2.2 Una prueba de hipotesis es una regla de decision basada en X =

(X1, ..., X)) que especifica:

e Para que valores de la muestra se toma la decision de aceptar Hy como verda-

dera.

e Para que valores de la muestra Hy se rechaza y Hy se acepta como verdadera.

Si x denota todos los valores posibles de X entonces una particién {xg, x4} de x

definen una prueba (regla de decisién):

e Rechazar Hy si x € xg (¢(x) =1 si x € xg)

O

e No rechazar Hy si x € x4 (¢(x) =0 si x € xa),
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2.6. Pruebas de hipédtesis

donde x es una realizaciéon de X y ¢ cualquier funcién ¢ : x — {0,1} que define a
una prueba. Esta funcién se describe en términos de X mediante otra funcién cuyo
valor es llamado estadistico de prueba, el cual se denota por T' = T'(X).

A xrg se le llama region de rechazo, a x4 region de no rechazo y ¢ funcién de prueba.
Por tanto

Rechazar Hy si ¢(x) =1, xr(¢) = {x € x : ¢(x) = 1},

No rechazar Hy si ¢(x) =0, xa(¢) = {x € x : ¢(x) = 0}.

Cuando se toma una decisién de rechazar o no rechazar Hy pueden ocurrir dos tipos
de errores:

Error tipo I (E.I): Rechazar H, cuando es verdadera,

Error tipo II (E.II): No rechazar H, cuando es falsa.

Por tanto, cada prueba ¢ tiene asociada una probabilidad del E.I y una probabilidad

del E.II. La evaluacién y comparacion de pruebas de hipotesis se realiza a través de

las probabilidades de los errores de tipo I y II.

P(E.I usando ¢) = P(rechazar Hy usando ¢|0 € w)

= B4(0), Oecw

P(E. IT usando ¢) = P(aceptar Hy usando ¢|0 € Q — w)

= 1 — P(rechazar Hy usando ¢|f € Q — w)

= 1-840), 6eQ-w

Definicién 2.3 Se dice que una prueba ¢ es de nivel a si

P(E. Iusando¢) < o, 0 €w, a € (0,1).

Es deseable seleccionar la prueba ¢** tal que es de nivel o y minimice la probabilidad
del error tipo II. A la prueba ¢** se le llama la prueba uniformemente mas potente de

nivel a. Usualmente, no existe una prueba ¢ 6ptima por lo que se fija un tamano de
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2.6. Pruebas de hipédtesis

prueba («y), v se trata de identificar una prueba que sea uniformemente més potente

de tamano ag bajo la hipotesis alternativa.

Definicién 2.4 El tamano de una prueba ¢ se define como,

sup{Bs(0)} <, 0 cw.
fcw

Definicién 2.5 La funcion de potencia de una prueba ¢ para Hy: 0 € w vs Hy : 0 €
Q —w es una funcion fy(0) : Q — [0,1] tal que

Bs(0) = P(rechazar Hy usando ¢|0)
= P(o(x) =1/0)

= / fx(x) dx
Xr(®)

= Ep{o(x)}

Una descripcion mas detallada de prueba de hipdtesis se puede ver en Mood et al.
(1974) y Casella y Berger (2002).
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Capitulo 3

Antecedentes

Existen un gran nimero de métodos de pruebas de Hy, los cuales se basan en:

e Conteos de cuadrantes,
e Medicion de la distancia,

e Medicion de angulos.

Varios métodos de prueba para probar AEC son referenciados y descritos en Cressie

(1991, Cap. 8).

3.1. Meétodo basado en cuadrantes

El método del cuadrante consiste en dividir la regiéon A en m subregiones (cuadrantes)
Ay, Ag, ... A, de igual drea (Figura 3.1). Se cuenta el nimero de eventos que caen en
cada cuadrante, n; para j = 1,...,m. Bajo la hipétesis de AEC, las n; son variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas con el mismo valor esperado.

Para probar la AEC se calcula el estadistico de Pearson x? definido como:

Z;‘nzl (nj —n/m)?

n/m

X2 =

)
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3.2. Métodos basados en la distancia

donde n = 2;11 n; es el total de puntos, m el nimero de cuadrantes. La regla de

decisién es: rechazar Hy con un tamano de prueba « € (0, 1) si
2 2
X 2 mel,cw

donde x2, ,, es el percentil del 100(1 — a)% de la distribucién chi-cuadrada con

m — 1 grados de libertad.
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Figura 3.1: Descripcién del método del cuadrante.

La desventaja de la prueba del cuadrante es que depende de las desiciones arbitrarias

del tamafio del cuadrante (Cressie, 1991).

3.2. Meétodos basados en la distancia

La eleccién del nimero de cuadrantes para probar la hipétesis de AEC basada en
conteos de eventos por cuadrante es un elemento que puede influenciar los resultados.
Las pruebas estadisticas basadas en distancias entre eventos o entre puntos muestrea-
dos y eventos elimina estas caracteristicas. En este apartado se describen pruebas que

toman en cuenta tales distancias entre eventos.
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3.2. Métodos basados en la distancia

3.2.1. Método T? propuesto por Besag y Gleaves (1973)

En la Figura 3.2 los puntos se representan en un plano A. Sea O un punto muestral,
Py @ el primer y segundo vecino méas cercano de O respectivamente. El evento T’
es el vecino mas cercano a P bajo la restriccién de que el dngulo OPT es mayor o
igual a 7/2. Sean u;, v; y t;, i = 1,...,m los cuadrados de las distancias OP, OQ y
PT respectivamente para cada uno de los m puntos muestrales. Si z; = u; + t;/2 se

tienen las estadisticas de prueba:

1 & 202
Ty = — — 3.1
N ; 2u? + v}’ (3.1)
27-711 U;
T = ===1 - 32
b 27;1 Zi (3-2)
y . Zm )
U
Tr = -G —- (3.3)

Bajo Hy, el estadistico Ty tiene distribucién aproximadamente Normal con media
1/2 y varianza (12m)~!, Ty tiene distribucién tedrica Beta con pardmetros m y m,
TF tiene distribucién tedrica F' con 2m y 2m grados de libertad. Los estadisticos Tz
y Tk son equivalentes, por lo que se puede usar cualquiera de ellos.

Se rechaza Hy con un tamano de prueba « € (0,1) si

TF 2 Ka;

donde Z,, C y K, son los percentiles del 100(1—c) % de las distribuciones N (3, o),

Fomom y Beta(m,m).
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3.2. Métodos basados en la distancia

° o
o o
o o o
o ° o
o
o o o
o
o o o
o 0 o o
o
Q o
P
T o o o
o} o} o e}
o o o o
o o
o o o o o
° o o
° o
o
o o o 0 © o o
° o
o o o o o
o o o %0 )
o o o o
o o o o o0, o
o o o o

Figura 3.2: Descripcién de puntos en una regién dada. O es un punto seleccionado
al azar, P es el evento mas cercano a O, @ el segundo evento mas
cercano a O y T el evento mas cercano a P.

3.2.2. Método de Hines y Hines (1979)

Hines y Hines (1979) realiza una adaptacion del estadistico de Eberhardt, anadiendo

informacién de T?; el estadistico de prueba modificado es

Z?;(Qui +t;)
S (V2 i) (34)

para i = 1, ...,m. Lxa distribucién de este estadistico es desconocida, se debe realizar

TE =2m
simulacién.

3.2.3. Método propuesto por Hopkins y Skellam (1954)

El método propuesto por Hopkins y Skellam (1954), usa el estadistico de prueba

m 2
H= % (3.5)
i=1 Wi
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3.2. Métodos basados en la distancia

donde w;, 2 = 1, ...,m son las distancias al cuadrado entre m eventos seleccionados al
azar y sus eventos vecinos mas cercanos. Bajo Hy, el estadistico H tiene distribucién
tedrica F' con 2m y 2m grados de libertad.

Se rechaza Hy con un tamano de prueba « € (0,1) si
H > F2m,2m;a7

donde Fyy, om:q s el percentil del 100(1 — «) % de la distribucién Fyy, oy,

3.2.4. Meétodos de Holgate (1965a)

Holgate (1965a) propuso dos estadisticos de prueba:

Z?il Ui

Hy —
N ZZlUf’

1 & ;
Hp=— L (3.7)

m “— u; + v;
=1

Bajo Hy, el estadistico Hy tiene distribucién aproximadamente Normal con media

1/2 y varianza (12m)~' y Hp tiene distribucion teérica Beta con m y m grados de
libertad.

Se rechaza Hy con un tamano de prueba « € (0,1) si

HN 2 Za7

HB > Kou

donde Z, y K, son los percentiles del 100(1 — ) % de las distribuciones N (3, -1-)

y Beta(m,m).
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3.3. Métodos basados en el angulo

3.2.5. Método propuesto por Byth y Ripley (1980)

Byth y Ripley (1980) describen el estadistico

S P O )

=1

(3.8)

Bajo Hy, el estadistico Hpy tiene distribucion aproximadamente Normal con media
1/2 y varianza (12m)~!.

Se rechaza Hy con un tamano de prueba a € (0,1) si
HpN 2 Zom

donde Z, es el percentil del 100(1 — o) % de la distribucién N (3, ).

3.3. Métodos basados en el angulo

En este apartado se describen pruebas basadas en el angulo.

3.3.1. Meétodo propuesto por Assuncao (1994)

La prueba del dngulo (A) se basa en el dangulo POQ () donde O, Py @ se definen
como en la Seccion 3.2. Se define # como el angulo mas pequeno entre los dos angulos
posibles medidos contrarreloj tal que 6 siempre esta entre (0, 7). Bajo AEC, 6 tiene
distribucién uniforme en (0, 7). Cuando se muestrean m puntos en S se generan los
angulos 61, ..., 0,, medidos en cada punto. Con n eventos en la region, la intensidad
muestral es definida como m/n. Si la intensidad muestral no es mayor que el 10 %,
los dangulos pueden considerarse independientes (Diggle et al., 1976). Por lo tanto,
bajo AEC los dngulos 61, ..., 8,, son aproximadamente independientes con distribucién
comun U(0, 7). La hipétesis de AEC se prueba usando el estadistico de prueba de

Kolmogorov

d = /m sup, |F,,(z) — F(z)],
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3.4. Comparacion de pruebas de AEC

donde F}, es la funcién de distribucién empirica y F(x) = z/7 para x € (0, 7). Para
pruebas con niveles asintéticos de 0.05 y 0.01, los valores criticos para la comparacion

con d son 1.358 y 1.628 respectivamente.

3.3.2. Método de Assuncao y Reis (2000)

Una modificacién de la prueba del angulo incorpora la informaciéon provista por el
tercer y cuarto vecino méas cercano de cada punto muestral. Por tanto en la Figura
3.3 se tiene el punto muestral, primero, segundo, tercero y cuarto vecino mas cercano
representados por O, P, (), G y H respectivamente. Los dos eventos adicionales
generan dos pruebas. La primera usa a 6 previamente definido y 6;, el angulo entre
el primer y tercer vecino mas cercano (dngulo POG). La segunda prueba usa 6, 6, y
6, donde 6; es el angulo entre el primer y cuarto vecino mas cercano (angulo POH).
Como 6, los angulos 6, y 0 tienen distribucién uniforme en [0, 7] y son independientes
bajo AEC. De hecho, condicionando en O y el cuarto evento mas cercano H, los tres
eventos dentro del disco con radio OH y centro en O se distribuyen uniformemente e
independientemente. Asi cada dngulo 6; y 0y tienen distribucién uniforme en [0, 7] y
son independientes. De este modo, en el caso de la primera prueba, para cada punto
muestral se miden dos angulos dando un total de 2m adngulos, dado que estos angulos
son aproximadamente independientes e idénticamente distribuidos como U(0, 7), la
situacién es equivalente a la prueba del dngulo original con una muestra dos veces
mas grande y por lo tanto se puede usar el estadistico de prueba de Kolmogorov d. El
argumento es analogo para la segunda prueba lo que implica una muestra tres veces

mas grande que el nimero de puntos muestreados.

3.4. Comparacion de pruebas de AEC

Byth y Ripley (1980) comparan la potencia de cinco métodos para probar aleato-
riedad espacial completa basados en la distancia (H, Hpy, Tp, Tn y Tr) mediante
simulaciéon Monte Carlo con 100 o 200 realizaciones; contra alternativas cluster y re-
gulares. Utilizando el proceso cluster Matern como alternativa cluster y el proceso
de Strauss como alternativa regular. Obteniendo para la alternativa cluster que las

pruebas de Hopkins (H) y T tienen mejor potencia. Para alternativas regulares, la
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3.4. Comparacion de pruebas de AEC

Figura 3.3: Descripcién de puntos en una regién. O es un punto seleccionado al
azar, P es el evento mds cercano, (), G y H son el segundo, tercer
y cuarto evento mas cercano respectivamente con 7' el evento mas
cercano a P.

prueba Hpy da mejores resultados.

Assuncao (1994) compara la potencia de cinco pruebas basadas en distancias (H,
Hy, Hg, Txn, Tg), una basada en dngulo (A) y dos pruebas combinadas (A + Hp,
A+ Hy) generando patrones clusters (Proceso modificado de Thomas) y patrones re-
gulares (Proceso de Strauss) mediante simulacién Monte Carlo con 100 realizaciones.
Obteniendo que H y T son los mejores métodos de prueba de aleatoriedad espacial
completa. Sin embargo, se observan casos donde las potencias de las pruebas (A+ Hp,
A+ Hy, Ty) es similar que la potencia de las pruebas (Hg, Hy, Hp) respectivamente
al igual que A+ Hy con A + Hp.

Assungao y Reis (2000) comparan la potencia de las pruebas basadas en distancias
(Tn,Tp, Tp, H) y dos basadas en angulos (A, A modificada) generando patrones
clusters (Proceso modificado de Thomas) y patrones regulares (Proceso de Strauss)
mediante simulacién Monte Carlo con 500 realizaciones. La prueba H propuesta por

Hopkins y Skellam (1954) y la prueba Tg propuesta por Hines y Hines (1979) resul-
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3.4. Comparacion de pruebas de AEC

taron como los mejores métodos para probar aleatoriedad espacial completa.
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Capitulo 4

Estudio comparativo por

simulacion Monte Carlo

Cuando se tiene un proceso puntual X = (x1, ..., z,) donde las x}s son localizaciones
observadas en una regién W C R? de algiin fendmeno y se piensa que puede ser
modelado por fy (modelo paramétrico), la cuestién es si realmente fy modela bien a
las observaciones dadas.

La respuesta a esta cuestién es emplear pruebas de bondad de ajuste. Esta técnica
formal consiste en emplear una estadistica de prueba para probar la hipdtesis de
que los datos son modelados por fy. Por consiguiente, se tiene el juego de hipdtesis
Hy: X~ fovs H : X fp.

Para comparar diferentes pruebas para una hipdtesis nula, estas deben tener proba-
bilidad de error tipo I menor o igual a una cantidad fijada o (tamano de la prueba).
Se seleccionan las pruebas cuyas probabilidades de rechazar la hipdtesis nula dado
que la hipétesis alternativa es verdadera es maxima(potencia de la prueba). Se busca
la prueba que conserve el tamano fijado y que tenga potencia mas grande contra las

alternativas mencionadas.

Hasta ahora, nadie ha comparado sistematicamente todas las pruebas de AEC (Illian
et al., 2008, pag 97). Los trabajos (Seccién 3.4) que han realizado comparaciones no
se mencionan resultados del tamano de las pruebas como ejercicio previo a comparar
la potencia de las mismas. De acuerdo con los resultados presentados en la Seccién

3.4, en este trabajo se realiza la comparacion de las pruebas que fueron mejores; pero
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4.1. Tamanos de las pruebas

realizando un estudio del tamano de las pruebas como ejercicio previo y prosiguiendo

con la comparacién de la potencia. Las pruebas a analizar en este apartado son:
Hopkins (H), Holgate B (Hp) y Holgate N (Hy).

4.1.

Tamanos de las pruebas

Para obtener el tamano de las pruebas se calcula la distribucion de los estadisticos

por simulaciéon Monte Carlo con 99 repeticiones. Estos también se calculan tomando

en cuenta su distribucién conocida (Hopkins y Holgate B) y aproximada (Holgate N).

Algoritmo 4.1 Tamano de las pruebas

En la

. Se establece el tamano de la prueba o y el pardmetro \.

Se genera un proceso aleatorio bajo la hipotesis nula, es decir, un proceso Pois-

son con pardmetro X en el cuadrado unitario.
Se calculan los estadisticos H, Hg y Hy.

Rechazar la hipotesis nula si los estadisticos calculados Ho, Hge y Hye son
mayores o iguales que valores criticos de sus respectivas distribuciones (asintoti-

ca/simulada) al nivel de significancia .

Asociar el nimero 1 a cada prueba cuando se rechaza la hipotesis nula o el

numero 0 si no se rechaza.
Se repiten M wveces los pasos 2-5.

Para cada estadistico dividir por M la suma de los nimeros asociados. Tamano
de la prueba estimado=I(Rechazo)/M.

Tabla 4.1 se muestran los tamanos de las pruebas obtenidos mediante simula-

cién Monte Carlo y utilizando su distribucion asintotica para diferentes \’s. Se puede

observar que las distribuciones asintéticas sobrepasan el tamano fijado. En consecuen-

cla se

obtiene que mediante simulaciéon Monte Carlo el tamano de las pruebas siempre
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4.1. Tamanos de las pruebas

Tabla 4.1: Tamanos de las pruebas asintética y Monte Carlo con M = 10000
réplicas.

Pruebas

A Hopkins Holgate B | Holgate N | «
100 | 0.16 | 0.04 | 0.09 | 0.03 | 0.58 | 0.04 | 0.05
150 | 0.15 | 0.03 | 0.09 | 0.04 | 0.58 | 0.04 | 0.05
200 | 0.16 | 0.03 | 0.09 | 0.03 | 0.59 | 0.04 | 0.05
250 | 0.15 ] 0.03 | 0.09 | 0.04 | 0.59 | 0.04 | 0.05
300 | 0.15 ] 0.04 | 0.09 | 0.04 | 0.59 | 0.04 | 0.05
350 | 0.15 | 0.03 | 0.09 | 0.03 | 0.59 | 0.03 | 0.05
400 | 0.15 | 0.03 | 0.09 | 0.03 | 0.59 | 0.04 | 0.05
100 | 0.24 | 0.08 | 0.14 | 0.08 | 0.58 | 0.08 | 0.1
150 | 0.23 | 0.08 | 0.14 | 0.08 | 0.58 | 0.08 | 0.1
200 | 0.23 | 0.08 | 0.14 | 0.07 | 0.59 | 0.08 | 0.1
250 | 0.23 | 0.08 | 0.14 | 0.08 | 0.59 | 0.07 | 0.1
300 | 0.22 | 0.07 | 0.14 | 0.08 | 0.59 | 0.08 | 0.1
350 | 0.22 | 0.07 | 0.13 | 0.08 | 0.59 | 0.07 | 0.1
400 | 0.22 | 0.07 | 0.13 | 0.08 | 0.59 | 0.07 | 0.1

es menor al tamano fijado. Por lo tanto, no se puede hacer una comparacién de las
pruebas utilizando las distribuciones asintoticas de los estadisticos. Por lo tanto, en
la seccién siguiente se calcula la potencia de las pruebas utilizando simulacién Mon-
te Carlo. En las Figuras 4.1 y 4.2 se grafican los tamafos de las pruebas. La linea

punteada indica el nivel de significancia del 0.05.
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4.1. Tamanos de las pruebas
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Figura 4.2: Tamano estimado de las pruebas (asintética/MC) con a = 0.1.
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4.2. Potencia de las pruebas

4.2. Potencia de las pruebas

Para la potencias de las pruebas contra el proceso Poisson homogéneo, Hopkins y
Skellam (1954) y Diggle et al. (1976) consideran dos alternativas tipicas: alternati-
va regular y alternativa cluster. La potencia de las pruebas se estimé mediante el

siguiente algoritmo:
Algoritmo 4.2 Potencia de las pruebas

1. Generar un proceso aleatorio alternativo en el cuadrado unitario para J pardame-

tros distintos.
2. Calcular los estadisticos H, Hg y Hy.

3. Rechazar la hipotesis nula si los estadisticos calculados He, He y Hyno son
mayores o iquales que valores criticos obtenidos de sus respectivas distribuciones

simuladas al nivel de significancia .

4. Asociar el nimero 1 a cada prueba cuando se rechaza la hipdtesis nula o el

numero 0 si no se rechaza.
5. Se repiten M wveces los pasos 1-4 para cada pardametro.

6. Para cada estadistico dividir por M la suma de los numeros asociados.

En la Tabla B.1 (ver Apéndice B) se presentan las potencias estimadas con M =
1000 y a = 0.05 para la alternativa regular (proceso de inhibicién secuencial simple)
simulada en el cuadrado unitario. La potencia estimada de la prueba Holgate N es
mayor que la potencia de la prueba Hopkins y tiene menor potencia la prueba Holgate
B para alternativa regular. Para » < 0.005 las tres pruebas tienen potencia similar.

Se grafican las potencias estimadas contra la alternativa regular en la Figura 4.3.
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Figura 4.3: Potencia estimada contra la alternativa regular, o = 0.05.

En las Tablas B.2-B.15 (ver Apéndice B) se presentan las potencias estimadas con
M = 1000 y a = 0.05 para alternativa cluster. La alternativa cluster se simula

mediante el proceso de Thomas con A = 980 fijo y se hace variar ¢ y p dentro del

21
4900

de la prueba Holgate N es mayor que las otras dos pruebas. Se observa que cuando

cuadrado unitario. Las Tablas B.2-B.9 muestran que para valores o < la potencia

o> ﬁ la potencia de la prueba Hopkins es mayor que las otras dos. Se grafican las

potencias estimadas contra alternativa cluster en las Figuras 4.4, 4.5 y 4.6.
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Figura 4.4: Potencias estimadas contra alternativa cluster con A\ = 980.

4.3. Discusion de resultados

Cuando se usan las distribuciones asintéticas de los estadisticos de las pruebas de
Hopkins, Holgate B y Holgate N, el tamano de las pruebas supera el « fijado. Se
alcanza el tamano de la prueba tnicamente utilizando simulacién Monte Carlo y esto
a pesar de considerar un numero de repeticiones pequeno de 99 simulaciones para
calcular la distribucién de los estadisticos.

Para la alternativa regular la prueba con mayor potencia es la de Holgate N dejando
atras a la prueba de Hopkins y Holgate N. Cuando la alternativa es cluster no hay un
comportamiento claro, dado que cuando se hace variar ¢ la prueba con mejor potencia

va cambiando. Si A = 980 fijo y solo se hace variar p y 0. El efecto de ¢ al simular el
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Figura 4.5: Potencias estimadas contra alternativa cluster con A\ = 980.

proceso cluster es el de incrementar el grado de agrupamiento de los patrones hijos
con respecto a sus padres; cuando este parametro disminuye y al aumentar el valor
de i el nimero en cada cluster incrementa. Por consiguiente, cuando el grado de

agrupamiento disminuye la prueba Holgate N pierde potencia esto es para o < %.

La prueba Hopkins tiene mayor potencia para o > %. En valores de o > % se
observa que todas las pruebas llegan a un mismo comportamiento en la ventana de
valores de . Como resultado de lo anterior se puede considerar a la prueba de Hopkins
como la prueba que mejor puede discernir entre las diferentes alternativas seguida de
la prueba Holgate B. Pero lo anterior es tomando en cuenta que no se usaron las
distribuciones asintéticas de los estadisticos sino mas bien simulaciéon Monte Carlo.
En la literatura (Seccién 3.4), la prueba propuesta por Hopkins y Skellam (1954)

utilizando su distribucion asintética resulta como la mejor opcion, sin embargo en
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Figura 4.6: Potencias estimadas contra alternativa cluster con A = 980.
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4.3. Discusién de resultados

este trabajo se obtuvo la misma conclusién con la excepciéon de usar su distribucion

exacta.
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Capitulo 5

Conclusiones

Existen muchas posibilidades para generar diferentes procesos puntuales en las simu-
laciones para calcular el tamano de las pruebas o para la potencia de las pruebas.
Los resultados mostrados nos dan una idea del comportamiento de las pruebas. En
particular se encontré que no se alcanzaban los tamanos de las pruebas usando las
distribuciones asintoticas de los estadisticos de pruebas para calcular los valores criti-
cos. Por lo tanto, para realizar la comparacion de los métodos de pruebas se utilizé la

distribucién exacta calculada mediante simulacién Monte Carlo.

En las pruebas que se comparan en este trabajo, la potencia de la prueba Holgate
N es la que mas se acerca a la prueba de Hopkins, aunque cabe mencionar que para
alternativa regular la prueba de Holgate N resulta mejor. Sin embargo, en general la
prueba de Hopkins usando su distribucion exacta emerge como la mejor prueba para

probar aleatoriedad espacial completa contra alternativas regular o cluster.
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Apéndice A

Aspectos computacionales

Los céalculos computacionales y graficas en este trabajo se realizaron usando el paquete
spatstat y con rutinas desarrolladas en el lenguaje estadistico R. Las funciones holg.test y
holf.test son una adaptacion de la funcion hopskel.test del paquete spatstat de R.

Breve descripccién de las funciones:

holg Prueba Holgate B

Descripccién
Realiza la prueba Holgate B de aleatoriedad espacial completa, o simplemente realiza el

calculo del estadistico de prueba.

Uso
holg(X)
holg.test(X, ..., alternative = c(two.sided, less, greater,

clustered, regular), method = c(asymptotic, MonteCarlo), nsim = 999).

Argumentos

X Patrén puntual (objeto clase ppp del paquete spatstat).
alternative Indica el tipo de alternativa para la prueba de hipétesis.
method Método con el que se realiza la prueba.

nsim Numero de simulaciones Monte Carlo para llevar a cabo si un p-valor Monte
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A Aspectos computacionales

Carlo es requerido.

Ignorar.

Valor
El valor de holg es un nimero.
El valor de holg.test es un objeto de la clase "htest"que representa el resultado de la

prueba. El cual se puede imprimir.

Ejemplo
Se gréfica redwood del paquete spatstat y se aplica la prueba holg.test.

redwood
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(o] o (e}
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o
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Figura A.1: Ubicaciones de 62 plantulas y arboles jovenes de secuoyas de Califor-
nia.

> redwood

planar point pattern: 62 points

window: rectangle = [0, 1] x [-1, O] units
> holg(redwood)

[1] 0.3489669

> holg.test (redwood)

Holgate test of CSR
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A Aspectos computacionales

using Beta distribution

data: redwood
A = 0.349, p-value = 0.000587
alternative hypothesis: two-sided

holf Prueba Holgate N

Descripccion
Realiza la prueba Holgate N de aleatoriedad espacial completa, o simplemente realiza
el calculo del estadistico de prueba.

Uso

holf (X)

holf.test(X, ..., alternative = c(two.sided, less, greater,
clustered, regular), method = c(asymptotic, MonteCarlo), nsim = 999).

Argumentos
X Patrén puntual (objeto clase ppp del paquete spatstat).
alternative Indica el tipo de alternativa para la prueba de hipdtesis.
method Método con el que se realiza la prueba.
nsim Numero de simulaciones Monte Carlo para llevar a cabo si un p-valor
Monte Carlo es requerido.
Ignorar.
Valor

El valor de holf es un nimero.
El valor de holf.test es un objeto de la clase "htest"que representa el resultado de
la prueba. El cual se puede imprimir.

Ejemplo
Se aplica la prueba holf.test a redwood del paquete spatstat.

> redwood

planar point pattern: 62 points

window: rectangle = [0, 1] x [-1, O] units
> holf (redwood)

[1] 0.4911652

> holf.test(redwood)

Holgate test of CSR
using Normal distribution
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A Aspectos computacionales

data: redwood
A = 0.4912, p-value = 4.928e-11
alternative hypothesis: two-sided

hopsim
holsim Tamano de las pruebas
holnsim

Descripccion
Realiza el cédlculo del tamano de la prueba Hopkins, Holgate B y Holgate N.

Uso

hopsim(n,lambda,vent,pvalor,method= c(asymptotic, MonteCarlo))
holsim(n,lambda,vent,pvalor,method=c(asymptotic, MonteCarlo))
holnsim(n,lambda,vent,pvalor,method=c(asymptotic, MonteCarlo))

Argumentos

n Numero de simulaciones.

lambda Intensidad del proceso Poisson.

vent Ventana donde se simula el patrén.

pvalor Nivel de significancia establecido para rechazar la hipdtesis nula.
method Método con el que se realiza la prueba.

Valor

El valor de hopsim,holsim y holnsim es un numero.

pothopreg
potholgreg Potencia de las pruebas para alternativa regular
potholfreg

Descripccion
Realiza el calculo de la potencia de las pruebas Hopkins, Holgate B y Holgate N con-
tra alternativa regular.

Uso
pothopreg(m=1000,rad,vent,pvalor,method=c(asymptotic,MonteCarlo))
potholgreg(m=1000,rad,vent,pvalor,method=c(asymptotic,MonteCarlo))
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A Aspectos computacionales

potholfreg(m=1000,rad,vent,pvalor,method=c(asymptotic,MonteCarlo))

Argumentos

m Numero de simulaciones.

rad Distancia de inhibicion.

vent Ventana donde se simula el patrén.

pvalor Nivel de significancia establecido para rechazar la hipétesis nula.
method Método con el que se realiza la prueba.

Valor

El valor de cada funcién pothopreg,potholgreg y potholfreg es un vector.

pothopclus
potholgclus Potencia de las pruebas para alternativa cluster
potholfclus

Descripcciéon
Realiza el calculo de la potencia de las pruebas Hopkins, Holgate B y Holgate N con-
tra alternativa cluster.

Uso

pothopclus (m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method=c(asymptotic,MonteCarlo))
potholgclus(m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method=c(asymptotic,MonteCarlo))
potholfclus(m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method)==c(asymptotic,MonteCarlo)

Argumentos

m Numero de simulaciones.

kappa Intensidad del proceso Poisson de los centros de los clusters.

sig Desviacion estandar del desplazamiento aleatorio(a lo largo de cada eje
de coordenadas) de un punto de su centro clister.

Mu Nimero promedio de puntos por grupo.

vent Ventana donde se simula el patrén.

pvalor Nivel de significancia establecido para rechazar la hipétesis nula.
method Método con el que se realiza la prueba.

Valor

El valor de cada funcién pothopclus,potholgclus y potholfclus es un vector.
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A Aspectos computacionales

Holgate B

holg<-function (X)
{
stopifnot (is.ppp(X))
n <- npoints(X)
if (n < 2)
return(NA)
dX <- nndist(X)
dX2<- nndist(X,k=2)
A <- mean(dX~2)/mean(dX2"2)

return(A)
}
holg.test<- function (X, ..., alternative = c("two.sided", "less", "greater",
"clustered", "regular"), method = c("asymptotic",
"MonteCarlo"), nsim = 999)
{

Xname <- short.deparse(substitute(X))
verifyclass(X, "ppp")

W <- Window(X)

n <- npoints(X)

method <- match.arg(method)
alternative <- match.arg(alternative)

if (alternative == "clustered")
alternative <- "less"
if (alternative == "regular")
alternative <- "greater"
altblurb <- switch(alternative, two.sided = "two-sided",

less = "clustered (A < 1)", greater = "regular (A > 1)")
statistic <- holg(X)
switch(method, asymptotic = {
nn <- n
p.value <- switch(alternative, less = pbeta(statistic, nn,
nn, lower.tail = TRUE), greater = pbeta(statistic, nn,
nn, lower.tail = FALSE), two.sided = 2 * pbeta(statistic,
nn, nn, lower.tail = (statistic < 1)))
pvblurb <- "using Beta distribution"
}, MonteCarlo = {
sims <- numeric(nsim)
for (i in 1:msim) {
Xsim <- runifpoint(n, win = W)
sims[i] <- holg(Xsim)
p.upper <- (1 + sum(sims >= statistic))/(1 + nsim)
p-lower <- (1 + sum(sims <= statistic))/(1 + nsim)
p.value <- switch(alternative, less = p.lower, greater = p.upper,
two.sided = 2 * min(p.lower, p.upper))
}
pvblurb <- paste("Monte Carlo test based on", nsim,
"simulations of CSR with fixed n")
1))
statistic <- as.numeric(statistic)
names (statistic) <- "A"
out <- list(statistic = statistic, p.value = p.value, alternative = altblurb,
method = c("Holgate test of CSR", pvblurb), data.name = Xname)
class(out) <- "htest"
return(out)

}

Holgate N

holf<-function (X)
{
stopifnot(is.ppp(X))
n <- npoints(X)
if (n < 2)
return(NA)
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A Aspectos computacionales

dX <- nndist(X)
dX2<- nndist(X,k=2)
A <- mean((dX~2/dX2°2))

return(A)
}
holf.test<- function (X, ..., alternative = c("two.sided", "less", "greater",
"clustered", "regular"), method = c("asymptotic",
"MonteCarlo"), nsim = 999)
{

Xname <- short.deparse(substitute(X))
verifyclass(X, "ppp")

W <- Window(X)

n <- npoints(X)

method <- match.arg(method)
alternative <- match.arg(alternative)

if (alternative == "clustered")
alternative <- "less"
if (alternative == "regular")
alternative <- '"greater"
altblurb <- switch(alternative, two.sided = "two-sided",

less = "clustered (A < 1)", greater = "regular (A > 1)")
statistic <- holf(X)
switch(method, asymptotic = {
nn <- 1/(12%n)
p.value <- switch(alternative, less = pnorm(statistic, .5,
nn, lower.tail = TRUE), greater = pnorm(statistic, .5,
nn, lower.tail = FALSE), two.sided = 2 * pnorm(statistic,
5, nn, lower.tail = (statistic < 1)))
pvblurb <- "using Normal distribution"
}, MonteCarlo = {
sims <- numeric(nsim)
for (i in 1:msim) {
Xsim <- runifpoint(n, win = W)
sims[i] <- holf (Xsim)
p.upper <- (1 + sum(sims >= statistic))/(1 + nsim)
p.-lower <- (1 + sum(sims <= statistic))/(1 + nsim)
p.value <- switch(alternative, less = p.lower, greater = p.upper,
two.sided = 2 * min(p.lower, p.upper))
}
pvblurb <- paste("Monte Carlo test based on", nsim, "simulations of CSR with fixed n")
B
statistic <- as.numeric(statistic)
names (statistic) <- "A"
out <- list(statistic = statistic, p.value = p.value, alternative altblurb,
method = c("Holgate test of CSR", pvblurb), data.name = Xname)
class(out) <- "htest"
return(out)

Tamafio y potencia de la prueba Hopkins
HHHHHHHHEE R R R R R R
HAH#BHHH AR HBRS Tamafio de la prueba HEHHHBHHHBRHHBREH
hopsim<- function(n,lambda,vent,pvalor,method)
{
W<- numeric(n)
for(i in 1:n)
{
X<- rpoispp(lambda,win=vent)
Y<- hopskel.test(X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
}
resu<- sum(W)/n
return(resu)

}

#H#HHHHEH AR B HYE Alternativa regular #EHSHEHBHHEH AR HEH
pothopreg<- function(m=1000,rad,vent,pvalor,method)
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A Aspectos computacionales

z<- length(rad)
h<- numeric(z)
for(k in 1:2)

{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rSSI(rad[k],win=vent)
Y<- hopskel.test(X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
}
h[k]<- sum(W)/m
}
return(h)
}
HHHHHH Alternativa cluster

HHHHBRA R

pothopclus<- function(m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method)

{
z<- length(Mu)
h<- numeric(z)
for(k in 1:2)

{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rThomas (kappa,sigma=sig,mu=Mu[k] ,win=vent)
Y<- hopskel.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
}
h[k]<- mean(W)
}
return(h)
}
Desarrollo de la prueba Hopkins
HHHH R Tamafio de la prueba Hopkins
TiO1<- system.time(Ta01<- hopsim(n = 10000,lambda
Ti02<- system.time(Ta02<- hopsim(n = 10000,lambda
Tiel<- system.time(Tail<- hopsim(n = 10000,lambda
Tie2<- system.time(Tai2<- hopsim(n = 10000, lambda

Ti<- system.time(Taml<- hopsim(n =
T2<- system.time(Tam2<- hopsim(n =

Tia01<- system.time(Taa01<- hopsim(n

Tia02<- system.time(Taa02<- hopsim(n =
Tiael<- system.time(Taail<- hopsim(n =
Tiae2<- system.time(Taai2<- hopsim(n =

Tal<- system.time(Taaml<- hopsim(n =

Ta2<- system.time(Taam2<- hopsim(n

10000, lambda =
10000,1lambda =

= 10000, 1lambda

200,vent=square (1) ,pvalor =

100, vent=square (1) ,pvalor
100, vent=square(1) ,pvalor

150,vent=square(1) ,pvalor
150,vent=square(1) ,pvalor

200,vent=square (1) ,pvalor =

10000, lambda
10000, lambda

10000, lambda
10000, lambda

10000, lambda =

.05,method="asymptotic"))
.05,method="MonteCarlo"))

.05,method="asymptotic"))
.05,method="MonteCarlo"))

.05,method="asymptotic"))
.05,method="MonteCarlo"))

= 100,vent=square(1) ,pvalor
= 100,vent=square(1) ,pvalor

= 150,vent=square(1) ,pvalor
= 150,vent=square(1) ,pvalor

200,vent=square (1) ,pvalor =

200, vent=square (1) ,pvalor

.1,method="asymptotic"))
.1,method="MonteCarlo"))

.1,method="asymptotic"))
.1,method="MonteCarlo"))

.1,method="asymptotic"))
.1,method="MonteCarlo"))

T3<- system.time(Tam3<- hopsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor =
T4<- system.time(Tam4<- hopsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(1),pvalor =
T5<- system.time(Tam5<- hopsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor =
T6<- system.time(Tam6<- hopsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor =
T7<- system.time(Tam7<- hopsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor =
T8<- system.time(Tam8<- hopsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor =
T9<- system.time(Tam9<- hopsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor =

T10<- system.time(Tam10<- hopsim(n =

10000, lambda = 400,vent=square(1) ,pvalor
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.05,method="MonteCarlo"))

.05, method="asymptotic"))
.05,method="MonteCarlo"))

.05, method="asymptotic"))
.05,method="MonteCarlo"))

.05,method="asymptotic"))

= .05,method="MonteCarlo"))



A Aspectos computacionales

Tz3<- system.time(Tamz3<- hopsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(1) ,pvalor
Tz4<- system.time(Tamz4<- hopsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor

Tz5<- system.time(Tamz5<- hopsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(1),pvalor
Tz6<- system.time(Tamz6<- hopsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(1),pvalor

Tz7<- system.time(Tamz7<- hopsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(1),pvalor
Tz8<- system.time(Tamz8<- hopsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(1),pvalor

Tz9<- system.time(Tamz9<- hopsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(1),pvalor

= .1,method="asymptotic"))
= .1,method="MonteCarlo"))

= .1,method="asymptotic"))
= .1,method="MonteCarlo"))

= .1,method="asymptotic"))
= .1,method="MonteCarlo"))

.1,method="asymptotic"))

Tz10<- system.time(Tamz10<- hopsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

Y Alternativa Regular  ####HHEHEHEHEHEHIE

Tiempol<-system.time (Regulari<-pothopreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70,vent=square (1),

pvalor=.05,method="asymptotic"))

Tiempl<-system.time (Regulal<-pothopreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.

pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

Alternativa Cluster
TcO1<-system.time(Clusteri<-pothopclus(m=1000,kappa=980,sig=.125/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square (1) ,pvalor=.05,

Tcl<-system.time (Clustel<-pothopclus(m=1000,kappa=980,sig=.25/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,

Tici<-system.time(Clusti<-pothopclus(m=1000,kappa=980,sig=.5/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,

Tic2<-system.time (Clust2<-pothopclus(m=1000,kappa=980,sig=.75/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,

# Sigma= 1, kappa=.2%70"2
Tiecl<-system.time (Clusi<-pothopclus(m=1000,kappa=980,sig=1/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square (1) ,pvalor=.05,

8,.9,1)/70,vent=square(1),

method="MonteCarlo"))

method="MonteCarlo"))

method="MonteCarlo"))

method="MonteCarlo"))

method="MonteCarlo"))

s s s s s s s s s s I s s s s i s s s s s s s s s s s s s

Tamafio y potencia de la prueba Holgate B

HitHIHH Tamafio de la prueba Holgate G HHHHHHH

holsim<- function(n,lambda,vent,pvalor,method)
{

W<- numeric(n)

for(i in 1:n)

{
X<- rpoispp(lambda,win=vent)
Y<- holg.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor

}

resu<- sum(W)/n

return(resu)

}

#tHHH SRR Alternativa regular Holgate G #########
potholgreg<- function(m=1000,rad,vent,pvalor,method)
{

z<- length(rad)

h<- numeric(z)

for(k in 1:2)

{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rSSI(rad[k],win=vent)
Y<- holg.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
¥
h[k]<- sum(W)/m
}
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A Aspectos computacionales

return(h)

}

##t###H#####E Alternativa cluster Holgate G ###########H
potholgclus<- function(m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method)
{

z<- length(Mu)

h<- numeric(z)

for(k in 1:2)

{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rThomas (kappa,sigma=sig,mu=Mu[k] ,win=vent)
Y<- holg.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
}
h[k]<- mean(W)
}
return(h)
}

Desarrollo de la prueba Holgate G
# Tamafio de la prueba

ti01<- system.time(ta01<- holsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic"))
til<- system.time(tal<- holsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tiel<- system.time(tail<- holsim(n = 10000,lambda = 150,vent=square(1),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t1<- system.time(taml<- holsim(n = 10000,lambda = 150,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tie2<- system.time(tai2<- holsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t2<- system.time(tam2<- holsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))
ati0l1<- system.time(ata01<- holsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic"))
atil<- system.time(atal<- holsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

atiel<- system.time(atail<- holsim(n = 10000,lambda = 150,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic"))
atl<- system.time(atamil<- holsim(n = 10000,lambda = 150,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

atie2<- system.time(atai2<- holsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(1l),pvalor = .1,method="asymptotic"))
at2<- system.time(atam2<- holsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

tie3<- system.time(tai3<- holsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(1),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t3<- system.time(tam3<- holsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tie4<- system.time(tai4<- holsim(n = 10000,lambda =300,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t4<- system.time(tam4<- holsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tieb<- system.time(taib<- holsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t5<- system.time(tamb<- holsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tie6<- system.time(taif<- holsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(1),pvalor = .05,method="asymptotic"))
t6<- system.time(tam6<- holsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo"))

tiev3<- system.time(taiv3<- holsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(1),pvalor = .1,method="asymptotic"))
tv3<- system.time(tamv3<- holsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

tiev4<- system.time(taiv4<- holsim(n = 10000,lambda =300,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic"))
tv4<- system.time(tamv4<- holsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

tievb<- system.time(taivb<- holsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic"))
tvb<- system.time(tamv5<- holsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

tiev6<- system.time(taiv6<- holsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(1),pvalor = .1,method="asymptotic"))
tv6<- system.time(tamv6<- holsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo"))

R Alternativa Regular  ####HHERHEHEHEREHIE

tiempol<-system.time(regulari<-potholgreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70,
vent=square (1) ,pvalor=.05,method="asymptotic"))
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A Aspectos computacionales

tiempl<-system.time(regulal<-potholgreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70,
vent=square (1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

Alternativa Cluster
tcO1<-system.time(clusteri<-potholgclus(m=1000,kappa=980,sig=.125/4900,
Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

tcl<-system.time(clustel<-potholgclus(m=1000,kappa=980,sig=.25/4900,
Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

tici<-system.time(clusti<-potholgclus(m=1000,kappa=980,sig=.5/4900,
Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

tic2<-system.time(clust2<-potholgclus(m=1000,kappa=980,sig=.75/4900,
Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))

tiecl<-system.time(clusi<-potholgclus(m=1000,kappa=980,sig=1/4900,
Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35,.40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo"))
HIHHHH R

Tamafio y potencia de la prueba Holgate N

HHIHS Tamafio de la prueba Holgate N HHHHHAHR
holnsim<- function(n,lambda,vent,pvalor,method)
{
W<- numeric(n)
for(i in 1:n)
{
X<- rpoispp(lambda,win=vent)
Y<- holf.test(X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
}
resu<- sum(W)/n
return(resu)

}

#HAHBHHEH AR RS HY Alternativa regular Holgate F #########
potholfreg<- function(m=1000,rad,vent,pvalor,method)
{

z<- length(rad)

h<- numeric(z)

for(k in 1:2z)

{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rSSI(rad[k],win=vent)
Y<- holf.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
¥
h[k]<- sum(W)/m
}
return(h)
}

#H#HHSHHA#H Alternativa cluster Holgate F ############
potholfclus<- function(m=1000,kappa,sig,Mu,vent,pvalor,method)
{
z<- length(Mu)
h<- numeric(z)
for(k in 1:z)
{
W<- numeric(m)
for(i in 1:m)
{
X<- rThomas (kappa,sigma=sig,mu=Mu[k] ,win=vent)
Y<- holf.test (X,method=method,nsim=99)
W[il<- Y$p.value < pvalor
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A Aspectos computacionales

}

h[k]<- mean(W)
}
return(h)

}

Desarrollo de la prueba Holgate F
# Tamafios de las pruebas

ra01<- holnsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ral<- holnsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(1),pvalor = .05,method="MonteCarlo")
rail<- holnsim(n = 10000,lambda =150,vent=square(1),pvalor = .05,method="asymptotic")
rai2<- holnsim(n = 10000, lambda =150,vent=square(1),pvalor = .05,method="MonteCarlo")
rami<- holnsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ram2<- holnsim(n = 10000, lambda =200,vent=square(1),pvalor = .05,method="MonteCarlo")
rah01<- holnsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
rah1<- holnsim(n = 10000,lambda = 100,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")
raih1<- holnsim(n = 10000,lambda =150,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
raih2<- holnsim(n = 10000,lambda =150,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")
ramhi<- holnsim(n = 10000,lambda = 200,vent=square(1),pvalor = .1,method="asymptotic")
ramh2<- holnsim(n = 10000,lambda =200,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")
ramk1<- holnsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ramt1<- holnsim(n = 10000,lambda =250,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo")

ramk2<- holnsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ramt2<- holnsim(n = 10000,lambda =300,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo")

ramk3<- holnsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ramt3<- holnsim(n = 10000,lambda =350,vent=square(l),pvalor = .05,method="MonteCarlo")

holnsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor = .05,method="asymptotic")
ramt4<- holnsim(n = 10000,lambda =400,vent=square(1l),pvalor = .05,method="MonteCarlo")

ramk01<- holnsim(n = 10000,lambda = 250,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
ramt01<- holnsim(n = 10000,lambda =250,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")

ramk02<- holnsim(n = 10000,lambda = 300,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
ramt02<- holnsim(n = 10000,lambda =300,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")

ramk03<- holnsim(n = 10000,lambda = 350,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
ramt03<- holnsim(n = 10000,lambda =350,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")

ramk04<- holnsim(n = 10000,lambda = 400,vent=square(l),pvalor = .1,method="asymptotic")
ramt04<- holnsim(n = 10000,lambda =400,vent=square(l),pvalor = .1,method="MonteCarlo")

R Alternativa Regular  ##H#HHHHEHEHEHEHEHIE

potholfreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70,vent=square(1),
pvalor=.05,method="asymptotic")

tegulal<-potholfreg(m=1000,rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70,vent=square(1),
pvalor=.05,method="MonteCarlo")

HIHHHHHR AR RS Alternativa Cluster HHHHHHR R
dlusteri<-potholfclus(m=1000,kappa=980,sig=.125/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo")

dlustel<-potholfclus(m=1000,kappa=980,sig=.25/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo")

dlusti<-potholfclus(m=1000,kappa=980,sig=.5/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square (1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo")

dlust2<-potholfclus(m=1000,kappa=980,sig=.75/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo")

dlusi<-potholfclus(m=1000,kappa=980,sig=1/4900,

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40, .45,.5,.55,.7,.9,1) ,vent=square(1) ,pvalor=.05,method="MonteCarlo")

#it# Cédigo de las graficas.
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A Aspectos computacionales

## Alternativa Regular
rad=c(.1,.15,.2,.3,.4,.5,.6,.7,.8,.9,1)/70
alfa<- 0.05
plot(rad,regulal,xlab = expression(rho),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,.0155))
lines(rad,Regulal,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(rad,tegulal,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=alfa,col="green",lty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

## Alternativa Cluster

Mu=c(.1,.15,.20,.25,.30,.35, .40,.45,.5,.55,.7,.9,1)

#sigma= .125/4900

plot(Mu,clusterl,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1))

lines(Mu,Clusterl,col="blue",type="b",pch = 2)

lines(Mu,dlusterl,col="red",type="b",pch = 3)

abline(h=alfa,col="green",lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#HH#H# 01

# sigma= .25/4900

plot(Mu,clustel,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1))

lines(Mu,Clustel,col="blue",type="b",pch = 2)

lines(Mu,dlustel,col="red",type="b",pch = 3)

abline(h=alfa,col="green",lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

###H# 02

# sigma= .5/4900

plot(Mu,clustl,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1))

lines(Mu,Clustl,col="blue",type="b",pch = 2)

lines(Mu,dlustl,col="red",type="b",pch = 3)

abline(h=alfa,col="green",lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#HH## 03

# sigma= 1/4900

plot(Mu,clusl,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1))

lines(Mu,Clusl,col="blue",type="b",pch = 2)

lines(Mu,dlusl,col="red",type="b",pch = 3)

abline(h=alfa,col="green",lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

###H# 1

# sigma= 5/4900

plot(Mu,Bl,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))

lines(Mu,H1,col="blue",type="b",pch=2)

lines(Mu,N1,col="red",type="b",pch=3)

abline(h=.05,col="green",lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

###H## 2

#sigma= 21/4900

plot(Mu,B2,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))

lines(Mu,H2,col="blue",type="b",pch = 2)

lines(Mu,N2,col="red",type="b",pch = 3)

abline(h=.05,col="green",1lty=4)

legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#### 3
# sigma= 37/4900
plot(Mu,B3,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H3,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N3,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)
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A Aspectos computacionales

###H##E 4
# Para sigma= 53/4900
plot(Mu,B4,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H4,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N4,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#HH#H# 5
#sigma= 69/4900
plot(Mu,B5,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H5,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N5,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#HHH# 6
#sigma= 86/4900
plot(Mu,B6,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H6,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N6,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)
#H#HEHH 7
# sigma= 102/4900
plot(Mu,B7,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H7,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N7,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)
#HH## 8
#sigma= 118/4900
plot(Mu,B8,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H8,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N8,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1ty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

#HHH 9
# sigma= 134/4900
plot(Mu,B9,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H9,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N9,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1lty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)

##H### 10
#sigma= 150/4900
plot(Mu,B10,xlab = expression(mu),ylab = "Potencia",type="b",pch = 1,col = "black",xlim=c(0,1),ylim=c(0,1))
lines(Mu,H10,col="blue",type="b",pch = 2)
lines(Mu,N10,col="red",type="b",pch = 3)
abline(h=.05,col="green",1lty=4)
legend("topleft", c("Holgate B","Hopkins","Holgate N"),
bty="n",col=c("black","blue","red"),pch=1:3)
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Apéndice B

Tablas

Tabla B.1: Potencia estimada contra alternativa regular, a = 0.05.

p Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10/70 0.04 0.04 0.05
2 0.15/70 0.03 0.04 0.04
3 0.20/70 0.05 0.04 0.07
4 0.30/70 0.14 0.07 0.30
5 0.40/70 0.30 0.13 0.68
6 0.50/70 0.60 0.29 0.95
7 0.60/70 0.89 0.56 1.00
8 0.70/70 0.98 0.82 1.00
9 0.80/70 1.00 0.96 1.00
10 0.90/70 1.00 1.00 1.00
11 1.00/70 1.00 1.00 1.00
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B Tablas

Tabla B.2: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 1/39200

v a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.07 0.05 0.10
2 0.15 0.12 0.10 0.21
3 0.20 0.22 0.12 0.39
4 0.25 0.40 0.19 0.63
5 0.30 0.61 0.28 0.80
6 0.35 0.81 0.41 0.94
7 040 0.93 0.52 0.99
8 0.45 0.98 0.63 0.99
9 0.50 0.99 0.74 1.00
10 0.55 1.00 0.82 1.00
11 0.70 1.00 0.96 1.00
12 0.90 1.00 1.00 1.00
13 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabla B.3: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 1/19600

y a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.08 0.06 0.10
2 0.15 0.11 0.09 0.20
3 0.20 0.21 0.11 0.39
4 0.25 0.44 0.19 0.62
5 0.30 0.62 0.29 0.80
6 0.35 0.80 0.40 0.92
7 0.40 0.93 0.50 0.98
8 045 0.98 0.61 1.00
9 0.50 0.99 0.75 1.00
10 0.55 1.00 0.80 1.00
11 0.70 1.00 0.97 1.00
12 0.90 1.00 1.00 1.00
13 1.00 1.00 1.00 1.00

o6



B Tablas

Tabla B.4: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 1/9800

v a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.05 0.05 0.09
2 0.15 0.13 0.09 0.21
3 0.20 0.24 0.14 0.39
4 0.25 0.40 0.18 0.65
5 0.30 0.60 0.26 0.83
6 0.35 0.81 0.38 0.94
7 0.40 0.93 0.50 0.98
8 045 0.98 0.64 1.00
9 0.50 1.00 0.74 1.00
10 0.55 1.00 0.84 1.00
11 0.70 1.00 0.97 1.00
12 0.90 1.00 1.00 1.00
13 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabla B.5: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 1,/4900

y a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.05 0.06 0.11
2 0.15 0.13 0.07 0.21
3 0.20 0.23 0.12 0.43
4 0.25 0.42 0.17 0.66
5 0.30 0.64 0.26 0.84
6 0.35 0.79 0.39 0.94
7 0.40 0.93 0.49 0.99
8 045 0.98 0.65 0.99
9 0.50 1.00 0.76 1.00
10 0.55 1.00 0.82 1.00
11 0.70 1.00 0.97 1.00
12 0.90 1.00 1.00 1.00
13 1.00 1.00 1.00 1.00
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B Tablas

Tabla B.6: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 5/4900

v a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.08 0.06 0.10
2 0.15 0.13 0.08 0.23
3 0.20 0.23 0.14 0.43
4 0.25 0.37 0.17 0.67
5 0.30 0.62 0.29 0.85
6 0.35 0.81 0.38 0.95
7 040 0.92 0.50 0.99
8 045 0.97 0.65 1.00
9 0.50 1.00 0.76 1.00
10 0.55 1.00 0.84 1.00
11 0.70 1.00 0.97 1.00
12 0.90 1.00 1.00 1.00
13 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabla B.7: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 21,/4900

y a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.06 0.06 0.10
2 0.15 0.12 0.08 0.21
3 0.20 0.20 0.11 0.34
4 0.25 0.35 0.16 0.52
5 0.30 0.55 0.24 0.71
6 0.35 0.75 0.34 0.84
7 0.40 0.90 0.45 0.92
8 045 0.95 0.52 0.97
9 0.50 0.99 0.64 0.98
10 0.55 1.00 0.70 0.99
11 0.70 1.00 0.92 1.00
12 0.90 1.00 0.97 1.00
13 1.00 1.00 0.99 1.00
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B Tablas

Tabla B.8: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 37/4900

v a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.06 0.05 0.09
2 0.15 0.10 0.08 0.12
3 0.20 0.18 0.10 0.20
4 0.25 0.30 0.16 0.26
5 0.30 0.47 0.19 0.37
6 0.35 0.63 0.21 0.43
7 0.40 0.77 0.24 0.49
8 045 0.88 0.29 0.54
9 0.50 0.95 0.36 0.63
10 0.55 0.98 0.41 0.66
11 0.70 1.00 0.52 0.72
12 0.90 1.00 0.64 0.79
13 1.00 1.00 0.69 0.79

Tabla B.9: Potencia estimada contra alternativa cluster con A = 980, o = 53/4900

y a = 0.05.
i Hopkins Holgate B Holgate N
1 0.10 0.06 0.05 0.07
2 0.15 0.09 0.07 0.07
3 0.20 0.14 0.08 0.11
4 0.25 0.26 0.10 0.12
5 0.30 0.38 0.10 0.15
6 0.35 0.47 0.12 0.14
7 0.40 0.60 0.14 0.16
8 045 0.75 0.12 0.18
9 0.50 0.83 0.14 0.18
10 0.55 0.88 0.12 0.17
11 0.70 0.98 0.17 0.17
12 0.90 1.00 0.18 0.16
13 1.00 1.00 0.15 0.16
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B Tablas

Tabla B.10: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
69/4900 y o = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.06 0.05 0.06
2 0.15 0.09 0.06 0.05
3 0.20 0.12 0.06 0.08
4 0.25 0.19 0.07 0.08
5 0.30 0.29 0.07 0.08
6 0.35 0.36 0.06 0.08
7 040 0.43 0.08 0.07
8 0.45 0.56 0.08 0.07
9 0.50 0.65 0.07 0.07
10 0.55 0.71 0.07 0.07
11 0.70 0.89 0.06 0.04
12 0.90 0.98 0.07 0.06
13 1.00 0.99 0.05 0.05

Tabla B.11: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
86/4900 y o = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.05 0.05 0.04
2 0.15 0.08 0.05 0.05
3 0.20 0.09 0.05 0.05
4 0.25 0.13 0.05 0.05
5 0.30 0.18 0.05 0.05
6 0.35 0.24 0.06 0.04
7 040 0.31 0.05 0.03
8 0.45 0.36 0.05 0.05
9 0.50 0.42 0.06 0.05
10 0.55 0.49 0.05 0.04
11 0.70 0.66 0.06 0.04
12°0.90 0.85 0.05 0.04
13 1.00 0.90 0.06 0.03

60
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Tabla B.12: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
102/4900 y a = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.05 0.05 0.04
2 0.15 0.07 0.05 0.03
3 0.20 0.08 0.06 0.04
4 0.25 0.12 0.05 0.05
5 0.30 0.17 0.05 0.03
6 0.35 0.19 0.05 0.04
7 040 0.22 0.05 0.04
8 0.45 0.25 0.05 0.04
9 0.50 0.28 0.06 0.04
10 0.55 0.35 0.06 0.05
11 0.70 0.49 0.05 0.04
12 0.90 0.61 0.06 0.04
13 1.00 0.68 0.06 0.04

Tabla B.13: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
118/4900 y o = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.05 0.04 0.04
2 015 0.07 0.05 0.04
3 0.20 0.07 0.05 0.05
4 0.25 0.09 0.03 0.04
5 0.30 0.11 0.03 0.04
6 0.35 0.13 0.04 0.03
7 040 0.16 0.06 0.04
8 045 0.18 0.05 0.03
9 0.50 0.22 0.04 0.03
10 0.55 0.24 0.05 0.04
11 0.70 0.33 0.06 0.04
12 0.90 0.43 0.06 0.04
13 1.00 0.50 0.05 0.04

61
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Tabla B.14: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
134/4900 y a = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.04 0.05 0.05
2 015 0.05 0.05 0.04
3 0.20 0.07 0.06 0.04
4 0.25 0.08 0.05 0.04
5 0.30 0.07 0.05 0.03
6 0.35 0.10 0.05 0.04
7 040 0.13 0.03 0.05
8 0.45 0.14 0.06 0.03
9 0.50 0.15 0.05 0.04
10 0.55 0.18 0.05 0.04
11 0.70 0.24 0.04 0.05
12 0.90 0.30 0.06 0.05
13 1.00 0.36 0.06 0.04

Tabla B.15: Potencia estimada contra alternativa cluster con A
150/4900 y a = 0.05.

i Hopkins Holgate B Holgate N

1 0.10 0.04 0.05 0.05
2 0.15 0.05 0.06 0.03
3 0.20 0.06 0.04 0.04
4 0.25 0.07 0.04 0.04
5 0.30 0.08 0.04 0.04
6 0.35 0.10 0.05 0.04
7 040 0.11 0.04 0.04
8 0.45 0.12 0.04 0.04
9 0.50 0.12 0.05 0.04
10 0.55 0.13 0.05 0.05
11 0.70 0.18 0.05 0.04
12 0.90 0.21 0.04 0.04
13 1.00 0.22 0.04 0.03

62
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