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ESTIMADORES ROBUSTOS PARA EL VECTOR DE MEDIAS Y LA
MATRIZ DE VARIANZAS Y COVARIANZAS DE VECTORES
ALEATORIOS MULTIVARIADOS

"Montaiio Néstor, > Zurita Gaudencio

Resumen. La Estimacién Robusta nace de la recesidad de estimadores que se comporten "bien" ciin cuando existan variaciones en los
supuestos iniciales o cuando es posible que la muestra esté “contaminada’ por valores aberrantes que producen influencias en los
resultados y por lo tanto conducen a estimaciones errdnea; siendo este un campo en constante desarrollo se han propuesto diversos métodos
de Esiimacion. Esie articulo presenia los resultados de un estudio lipo Monte Carlo realizado para comparar algunos Métodos de
Lstimacién Robusta para el Vector de Medias y Maitriz de Varianzas y Covarianzas de un vector aleaiorio de seis variables. El propésilo es
evaluar el comportamienio de los estimadores bajo diversas condiciones como Contaminacidn total o Contaminacion por Variable; ademds
se trata de establecer una “regla empirica” donde se utilice al tamaiio de la Muestra, al Sesgo y la Curtosis Muestral como elementos de
decision sobre el estimador a utilizar, Los estimadores M de Huber y Bicuadrdfico o Biponderado son los que mejor rendimiento presenian,
aungue cuando la curtosis es "alta” el Estimador MCD es ¢l mejor.
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Abstract. The Robust Estimation born from the need of estimators to behave "well" even when there are variations in the initial assumptions
or when it is possible that the model is "comtaminated” by outhiers thal producing influences the results and thus lead fo estimates wrong,

because of (his is a field in constant development have been propesed various methods of estimation. This article presents the results of a
Mente Carlo study realized for to compare some Robusi Estimation Methods for Vecior averages and Matrix of Variance and Covariance of
a random vecior of six variables. The purpose is to evaluate the behavior of the estimators under various condilions such as total
contamination or contamination for variable, also I seek to esiablish a “empirical rule” that it use the size of the Sample, the Sample Bias and
the Sample Kurtosis as elements of decision on the estimator one to using. The M estimator of Huber and Bisquared are those who present

better performance, though when the kurtosis is "high” the Estimator MCD is the best.
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1. INTRODUCCION

Para estimar pardmetros poblacionales se utiliza
informacion obtenida a partir de los datos que
proporciona una Muestra; en la préctica se verifica
que un alto porcentaje de las mediciones que se
efectian, por diferentes razones, contienen errores
de medicion u observaciones atipicas llamadas
“valores aberrantes” o “extremos” pues se alejan
acentuadamente del comportamiento general de las
demas observaciones; bajo este escenario, jel
estimador  seguira  siendo una  “buena”
aproximaciéon, o se vera afectado por este
particular?.

Esta situacion origina la buisqueda de estimadores
robustos, es decir, estimadores “poco” sensibles a
errores de medicion o a valores aberrantes.
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2. ESTIMACION ROBUSTA

Para modelar la situacién en que la mayoria de las
observaciones provienen de una distribucién F),

pero una pequefia fraccion e de las observaciones
son valores atipicos generados por otra distribucién
H, Tukey en [15] plantea la Familia de

Contaminacion 7, definida por:

T, ={(-6)Fg+st0e0)  2.1)

donde &
contaminacion.
Se espera que los Estimadores Robustos cumplan
con dos requerimientos: Eficiencia y Estabilidad.

Se dice que un estimador es Eficiente si sus
estimaciones son “buenas” aunque no exista
contaminacion, es decir que por ejemplo, el
Estimador Robusto debe ser comparable con el
Estimador de Maxima Verosimilitud (al que de aqui
en adelante llamado Estimador Clasico). Para el
caso multivariado este requerimiento implica lo
siguiente:

representa  la  proporcion  de

i) Sea {.uﬂ ,E,,) los estimadores de localizacion y

dispersion para una muestra de tamafio n y sean
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(!‘m 1200 ) sus valores asintdticos. Si E [Wl (d:‘ ):I (x:' - ﬂ) _0
X ~N (#X) entonces p, =g y 3o =cJ ” ~ il s
L o2 ) e e g

donde c es una constante; y, :

ii) (# 2 )debcn ser asintoticamente normales . .
e j donde W, y W, no son necesariamente iguales.

esto es, Notese que el Estimador M se puede interpretar
J_ = = L como un Vector de Medias ponderado y una Matriz
% (.“,, He )__) iy (D’VH) de Covarianza ponderada, donde las ponderaciones
o e £ dependen de la Distancia de Mahalanobis.
J;(vech(z,, — 2w ))‘“_) Nq (O,VE) Se utilizan funciones W; y W, de tipo Huber, esto
€52
P ( P+ I)
d =k ol .
onde ¢ Y vech (Z) es el vector que Y (d) ) 1 dy<k . W (d; ) ) (Wl(di))z
contiene los g elementos de la triangular inferior de Lot E gk 2\ 4
)17 d
Un estimador se lo considera estable si su “buen”
comportamiento se preserva incluso ante la 2.2 ESTIMADOR S BICUADRATICO
presencia de contaminacion, esto es cuando F varia MULTIVARIADO

sobre .. Para evaluar la estabilidad se han

propuesto varias medidas, como Sesgo Asintético Se define al Estimador S Bicuadritico o

Miaximo y la Varianza asintética Maxima las cuales Biponderado multivariado como e R’ y 3 e Sp
miden el “peor” comportamiento del estimador para -
todo & < &"; también se tiene el Punto de Ruptura que minimiza 5(63;- (x: .“,Z])COH|Z| =1, donde &

Asintético donde la idea es representar la mayor
fraccién de contaminacién que el estimador puede
tolerar.

es un Estimador M univariado de Escala que
satisface

Por otro lado, en varios de los métodos de analisis L p(ﬁ] =8
multivariados se trabaja con transformaciones Pl \O

lineales de las variables, entonces todos los
estimadores tratados cumplen la propiedad de
equivarianza, esto es:
Siy=Ax+b entonces Se puede demostrar que, bajo ciertas condiciones,
;‘ ()= A;: () ab los .estimadores S son una particularizacién de los
Estimadores M cuya funcion de ponderacién tiende
5 (») = 43 (x) 47 a cero para distancias “grandes”.

siendo p(t) = min{l,l-(l-tjj}.

Se han propuesto diversos Estimadores Robustos,
sin embargo para este estudio se ha escogido a
considerados “mas populares”, a continuacién
definird a cada uno de ellos.

En lo siguiente, la distancia de Mahalanobis
representada por;

2.3 ESTIMADOR S T-BICUADRATICO

Mientras mayor sea el nimero de variables, los
estimadores S con funcion de ponderaciones
continua se aproximan al vector de medias muestral
T y lamatriz de varianzas y covarianzas muestral, esto
d; = dj (xf,p,Z) = (x:- —p) >l ("1‘ = p) implica una pérdida de robustez; Rocke en [12]
considera este problema y propone un tipo de
estimador con funcion dependiente del nimero de
variables, en particular propuso una familia de

2.1 ESTIMADOR M MULTIVARIADO : 5
estimadores cuya funcién p cumple que

Maronna en [9] extiende los estimadores M lim p—® P(d ) =1(d>1), donde 7 (d>1) es la
propuestos por Huber en [5] a espacios funcién “indicador”. El estimador T-Bicuadritico es
p-dimensionales; asi, define al estimador M como la un estimador que cumple las mismas condiciones
solucién de del Estimador Bicuadratico con
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0 para 0<i<l-y
para l-y<i<liy

1 para izl+y

2.4 ESTIMADOR COVARIANZA DE MINIMO
DETERMINANTE MCD

Zuo en [18] indica que los estimadores MCD
propuestos por Rousseeuw escogen A observaciones
las cuales minimizan el determinante de la Matriz
de Covarianzas Clasica, asi, el estimador MCD de
localizacién es el promedio de las & observaciones y
el estimador MCD de escala es un multiplo escalar
de la Matriz de Covarianzas correspondiente a las A
observaciones.

Este estimador es probablemente el mas popular
debido (en parte) al “rapido” célculo de los
estimadores por parte de varios algoritmos
desarrollados.

2.5 ESTIMADOR STAHEL-DONOHO (DS)

Maronna en [8] indica que la idea del estimador
Stahel-Donoho, propuesto por Stahel (1981) vy
Donoho (1982) es que un “valor aberrante”
multivariado debe serlo también en alguna
proyeccion univariada. Entonces el estimador DS,
es un vector de Media y Matriz de Covarianzas
ambos ponderados de tal manera que la ponderacion
de x; es una funcion de la “legjania” de x;, denotada
por ¢ (xa.) .

Es decir, siendo W, y W, dos funciones de
ponderacidn, se define

Con Wy =W, (r(x{,-)),j el 2
3. DETALLES DE LA SIMULACION

Las medidas planteadas para evaluar la Robustez
son definidas asintdticamente, quedando sin
explicar el comportamiento de dichos Estimadores
en muestras finitas, esto es lo que se explora en el
presente estudio utilizando Simulacién Matematica.
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3.1 DISENO DEL ESTUDIO

En este trabajo se generan muestras aleatorias a
partir de distribuciones a las que se les manipula
algunos parametros con el objetivo de simular
varias condiciones y asi estudiar el comportamiento
de los Estimadores Robustos bajo estas condiciones;
uno de los estudios seminales en cuanto a comparar
Estimadores Robustos fue ¢l realizado por Andrews
et al.[1]; en dicho estudio se dio a lugar a la nocién
de la tres "esquinas" para representar las posibles
situaciones que se pueden encontrar en la practica;
se propuso probar los Estimadores Robustos bajo un
enfoque muy  optimista (Generando  una
Distribucion Normal), muy pesimista (a través de
una Cauchy) vy la ultima prueba consistia en 20
datos, 19 de los cuales eran genecrados a partir de
una Normal Estandar y el altimo generado a partir
de una N(0,100). Los dos primeros argumentos son
el punto de partida del presente estudio, es decir, se
consideraran muestras generadas a partir de la
Distribucion Normal Multivariada M0,XZ) y la
Distribucion Cauchy CAU(0,X), considerando la
diferencia entre ambas en el “peso” de sus colas.
Las muestras generadas son contaminadas, para ello
s¢ considera la Familia de Contaminacion (2.1)
donde &£ =0;0.05;0.1 y 0.3 de tal manera que se
observa el comportamiento de los estimadores
analizados bajo condiciones de:

* No Contaminacién, ¢ =0, caso que permitira
compararlos con los Estimadores de Maxima
Verosimilitud,

« Contaminacion Moderada, ¢ = 0.5y ¢ = 0.1, que
parece ser lo mas cercano a la realidad, y

« Contaminacién Extrema, &= 03, cuyos resultados
se pueden utilizar para verificar si el Punto de
Ruptura de los Estimadores es mayor a 0.3.
Ademds, para la Distribucion A que genera la
contaminacion en el modelo (2.1) se ha escogido
tres Distribuciones:

» Distribucion Normal Multivariada N (0,9%), para
seguir con la idea propuesta por Tukey en [15] ¥
que ademas es la Distribucion utilizada con més
frecuencia en este tipo de estudios.
. Distribucion Normal

Multivariada

N(0.537a6,92), es decir una Contaminacion

Asimétrica donde a; representa el vector propio
correspondiente al menor valor propio asociado a la
Matriz de Varianzas y Covarianzas; este tipo de
contaminacion es utilizada por Devlin en [2]; y

= Distribucion Uniforme Esférica U esf{d), donde d
representa la distancia hacia el origen; esta
distribucién se utiliza bajo el supuesto que una
observacién errénea puede producirse en cualquier
punto con igual probabilidad.
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Por otro lado, como se menciona en la segunda
seccioén, el Entorno de Contaminacion (2.1) indica
que una proporcion de vectores no siguen la
distribucién original, para el caso multivariado esto
implica que existen dos escenarios posibles: 6 todas
las  componentes de la observacion estdn
contaminadas ¢ ninguna esté contaminada; esto sin
embargo no es necesariamente lo que ocurre en la
realidad, pues se puede pensar que los errores se
dan en una o varias componentes de la observacion,
dificilmente en todas; en base a esto se considera
otro tipo de contaminacion, la misma que considera
cada wvariable independientemente, es decir,
mientras en el modelo (2.1) una observacion tiene
probabilidad ¢ de estar contaminada, el segundo
modelo considerado indica que cada componente de
la observacion tiene probabilidad & de estar
contaminada. Las distribuciones utilizadas para
generar la contaminacion por variable son:

Distribucién Normal ~ (0, 90 ) y la Distribucién
Uniforme U ( -5 ,5).

3.2 PARAMETROS DE LA SIMULACION

Ademas de lo explicado en la seccion 3.1, para el
presente estudio se trabaja con p=6, donde p
representa el nimero de variables y el tamafio
muestral serd n=kp donde k=5,10 y 20.

A continuacion se presentan las dos Matrices de
Varianzas y Convarianzas utilizadas para generar
las muestras aleatorias,

1
950 1
300 100 1
Z=1"0 0 0 1
0 0 0-499 |
0 0 0 —499 —499 1

a la misma que le corresponde los valores propios
L=2.029, k= Ay=1.499, 1,=0.943, 215=0.028 y
?'-6:0002

La segunda matriz considerada es

1

.(])g 1

10 .12 1

Z,=| 12 10 -08 1
~10 —.08 .08 .10 1
08 .10 —01 .08 121

cuyos valores propios son A,=1.282, ,=1.253,
2=1.120, 1,=1.056, hs=0.719 y A=0.697.

La matriz %, fue utilizada por Devlin en [2], la
misma tiene correlaciones que varian, es términos
absolutos, entre 0 y 0.95, de tal manera que se
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prucba la habilidad del estimador para detectar esta
variedad de corrclaciones, ademas, As es muy
cercano a cero lo que indica que la matriz es “casi”
singular, esto permite medir el comportamiento de
los estimadores en condiciones de ‘“casi”
singularidad, finalmente, al igual que las
correlaciones, los valores propios asociados a X
también varian ampliamente.
La matriz X, en cambio, presenta correlaciones y
valores propios con poca diferencia, asi se mide la
capacidad del estimador ante matrices con poca
variabilidad en sus elementos y los valores propios
asociados a la misma.

Por otro lado, para la simulacién de Monte Carlo
cada escenario se repite N=500 veces y el software
utilizado para el efecto es R version 2.8.0 [11].

3.3 CRITERIOS DE EVALUACION

Con el proposito de evaluar la Eficiencia y
Estabilidad de fos Estimadores estudiados; se define

= N
2@- 1§50
x N;x

que es el Promedio de las estimaciones
correspondientes a “e” para el Vector de Medias,
donde e ={Clasico, M Huber, T-Bicuadratico,
Bicuadratico, MCD, DS};

x {e}mx= max {g(e)}

que representa a la estimacién “mdés alejada” del
verdadero valor del pardmetro, en términos de la
distancia Fuclidiana, de entre los Vectores de
Medias correspondientes al estimador e en las N
repeticiones.

Con estos dos vectores se obtiene el Sesgo
Promedio Total y Sesgo Maximo Total, haciendo

i — T p=—
Sesgo Promedio Total = Prom (x 2 ) = (x ©) ) (x (<) )

Sesgo Miximo T = Max(}iei} _ (}(e)mx )T (;(e)mx)

es decir, calculando Distancia Euclidiana entre el

(e)

verdadero valor del Vector de Medias “0” con X

ycon X respectivamente.
Se define también

5 (71) = 0 (%)

que es la suma de las Desviaciones Estédndar de cada
componente del Vector de Medias correspondiente

al estimador e, de tal manera que Sd, (x(e))

representa la Desviacién Total del estimador e.
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Por tltimo, bajo el supuesto que el mejor estimador
es el que presente un mejor balance entre: su
comportamiento promedio, su “peor”
comportamiento y la dispersion de sus estimaciones,
se ha elaborado un indice que es:

(Prom (_'E {e}) + Max ()_( () ) + detm, (; (¢)

)

Indice

3
3.0

la media aritmética entre el Sesgo Promedio Total,
Sesgo Maximo Total y la Desviacion Total; de tal
manera que el estimador que presente menor indice
serd el mds Eficiente y Estable en cada escenario
estudiado, notese que se da la misma importancia a
las tres medidas.

Por otro lado, en la practica no se conoce cuan
contaminada estd la muestra, ni que Distribucién
genera la contaminacion, etc. solo se tiene la matriz
de observaciones y el tamafio muestral, por lo que
en el presente ecstudio también se explora el
comportamiento de los estimadores en funcion del
Sesgo y Curtosis Muestral, con el propésito de que
dichas medidas junto con el tamafio de la muestra
sirvan como criterios para decidir que estimador
utilizar.

4. RESUMEN DE RESULTADOS

Se simula en total 184 escenarios, el anélisis
detallado de los mismos es presentado en [10], en
esta seccion se presenta algunos de los resultados
obtenidos dando un breve resumen de los més
relevantes.

4.1 ANALISIS POR ESCENARIO SIMULADO

Las tablas de resultado se encuentran divididas en
tres secciones verticales, presentando los resultados
para la estimacién del vector de medias, los valores
propios y la matriz de varianzas v covarianzas, y en
tres secciones horizontales, correspondientes a cada
tamafio muestral k=5 ,10 y 20 . En cada seccidn se
muestra en la columna denominada “Prom” el
Sesgo Promedio Total, el Sesgo Méaximo Total es
presentado en la columna “Max”, mientras que la
Desviacion Total se presenta en la columna “Desy”
y en la Gltima columna se muestra el Indice (3.1).

La Tabla I presenta los resultados obtenidos para
el escenario de muestras generadas a partir de una
Distribuecién Normal N(0,X), £=X; sin contaminar;
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se puede ver que los Estimadores Robustos son
comparables al  Estimadores de Maxima
Verosimilitud, pues en todos los casos sus
resultados no difieren considerablemente de los
resultados del estimador de maxima verosimilitud.
En la simulacién realizada en [10], para muestras
generadas a partit de una Distribucion Normal
N(0.X), X=X, se notd un comportamiento parecido,
es decir, se verifica que los estimadores Robustos
Estudiados son Eficientes. Considerando el Sesgo
Promedio Total como medida de la “bondad” del
Estimador, en los escenarios simulados, el
Estimador Cldsico presenta su “peor” rendimiento
al tratar de estimar la Matriz de Covarianzas vy los
Valores Propios asociados a la misma.

La Tabla II presenta los resultados obtenidos para
muestras generadas a partic de una Distribucién
Normal N(0,X), =%, contaminada con £=0.10 y
H=N(0,9%,), se pucde ver como el Estimador
Cldsico estima incorrectamente a los Valores
Propios y Matriz de Covarianzas, teniendo un indice
mas de dos veces mayor al indice alcanzado por el
“peor” estimador robusto cuando & =10 y 20. En
general, cuando la muestra es generada a partir de
una Poblacion Normal N(0,X), =X, contaminada
con H=N(0,9%), o H= U esf (d=5) los estimadores
sobreestiman el primer y segundo valor propio para
luego estimar con error “pequefio” los valores
propios restantes; en este caso, los Estimadores
Clasico y MCD son los que sobreestiman con
mayor error el primer valor propio, sin embrago, el
Estimador MCD reduce considerablemente su error
mientras aumenta el tamafio muestral. Mientras que,
cuando X=X, los Estimadores sobreestiman el
primer y segundo valor propio, sin embargo, al final
generalmente subestiman el menor valor propio. De
acuerdo a los resultados obtenidos, el tamafio
muestral influye en la estimacion, pues en todos los
estimadores se cumple que al aumentar el mismo, se
disminuye el Sesgo Promedio Total y la Desviacion
Total. El estimador T-Bicuadratico es casi siempre
superado por los demés Estimadores Robustos,
situacion que era previsible pues este estimador fue
construido para mejorar el comportamiento de los
estimadores S para p “grande” y en el presente
estudio se considera p =6. La Tabla III muestra que
a pesar de que la mayoria de los Estimadores
Robustos considerados han sido construidos bajo el
supuesto de contaminacién simétrica, al ser
sometidos a contaminacion asimétrica se comportan
de manera similar a cuando la misma es simétrica,
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TABLA I

Estimadores robustos para el vector de medias ¥ la matriz de varianzas y covarianzas de vectores aleatorios nultivariados
Resultados para Poblacién Normal N (0,X), Z=Z, sin Contaminar
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TABLA II

Estimadores robustos para el vector de medias Y la matriz de varianzas y covarianzas de vectores aleatorios multivariados
Resultados para Poblacién Normal N(0,E,) Contaminada con & =0.10 YH=N(09Z)
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TABLA IIT

Estimadores robustos para el vector de medias y la matriz de varianzas y covarianzas de vectores aleatorias multivariados
Resultados para Poblacién Normal N(0,E;) Contaminada con £ =0.10 y H=N (0.5370s9 ,)
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TABLA 1V
Estimadores robustos para el vector de medias y la matriz de varianzas y covarianzas de vectores aleatorios multivariados
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TABLA YV
Estimadores robustos para el vector de medias y la matriz de varianzas Y covarianzas de vectores aleatorios multivariados
Resultados para Poblacién Cauchi CAU(0,%), ==X, sin Contaminar
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Asi también, los estimadores han sido construidos

siguiendo el entorno de contaminacién (2.1), sin
embargo, al contaminar por variable, segin lo
explicado en la seccidn 3.1, los Estimadores brindan
“buenas” estimaciones, véase la Tabla IV; no
obstante, en el presente estudio no se analiza las
consecuencias que puede tener la contaminacién por
variable en las Técnicas de Anélisis Multivariado.
Cuando las Muestras son generadas a partir de la
Distribucién Cauchy, el Estimador Cl4sico en todos
los casos brinda las estimaciones més distantes de
cada parémetro poblacional, la Tabla V presenta el
caso cuando se generan muestras a partir de una
Cauchy sin contaminar, Ademés, en estos casos, el
algoritmo utilizado para el Estimador M de Huber
no siempre converge a una solucién. Los valores
propios son siempre sobreestimados; en la parte
derecha de la Tabla V se muestra los errores
absolutos y relativos de la estimacién de los valores
propios para k=20.
A las estimaciones brindadas por el estimador DS
e€n varias ocasiones les corresponde un Sesgo
Promedio Total menor al Sesgo presentado por los
demds estimadores, sin embargo su “peor”
estimacién puede incluso encontrarse mas alejada
que la “peor” estimacién utilizando el método
Clésico; esto implica que no presente un Balance
adecuado y no sea considerado el mejor estimador
(de acuerdo al indice planteado) en los escenarios
simulados.
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4.2 ANALISIS POR TAMANO MUESTRAL,
SESGO Y CURTOSIS

En esta parte del estudio se trata de establecer una
“regla empirica” en la cual se utilice el tamafio de la
Muestra, el Sesgo y la Curtosis Muestral como
elementos de decisién sobre que estimador utilizar
en ese caso.

A cada muestra generada se le ha calculado Sesgo
y Curtosis, ademds se determinan la distancia
Euclidiana entre el verdadero valor del Vector de
Medias, la Matriz de Covarianzas y los Valores
Propios asociados a la misma con la estimacién
obtenida por cada Método; a partir de esto se
establece el estimador “mas cercano” en cada
muestra.

En las Tablas VI y VII se presenta un resumen de
los resultados obtenidos para muestra tamafio 30 y
60 respectivamente; en las mencionadas tablas se
puede observar los tres estimadores que con mayor
frecuencia presentan la menor distancia entre el
valor del pardmetro y la estimacién; para cada
estimador se presenta la distancia Promedio y su
Desviacion Estdndar, ademds de la Frecuencia
Relativa de ser el estimador “maés cercano” al valor
real.

Asi, por ejemplo, con tamafio de muestra igual a
30, cuando el Sesgo es menor a 45 y la Curtosis se
encuentra en el intervalo [20, 65) el 25,3% de las
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ocasiones el estimador Clésico es el que presenta la
menor distancia para la estimacién del Vector de
Medias, siendo su distancia Promedio igual a
0.503+0.174. Mientras que para los Valores Propios
y la Matriz de Varianzas Covarianzas el
Estimador M de Huber en més del 50% de los casos
brinda la estimacién “mds cercana®.

Ademds, para valores de Sesgo Muestral superiores
a 45 pero inferiores a 90, el Estimador DS es con
mayor frecuencia el “mejor” estimador, sin embrago
su Promedio y Desviacién Esténdar de la distancia
para el caso de los Valores Propios y Matriz de
Covarianzas es mayor a la presentada por los otros
dos estimadores, por ejemplo, cuando la Curtosis se
encuentra en el intervalo [110, 155) la distancia
promedio correspondiente al Estimador DS al
estimar la Matriz de Varianzas y Covarianzas es
11.075 mientras que para el Estimador Bicuadratico
es 8.397, situacién que puede ser causada por la alta
dispersion observada en el Estimador DS.

De acuerdo a la Tabla VII, cuando el Sesgo
Muestral es mayor a 90 y menor a 180 y la Curtosis
Muestral se encuentra en el intervalo [130, 220) el
estimador MCD alcanza la proporcién 0.688 de ser
el estimador “mds cercano” a los Valores Propios;
es seguido por el estimador DS y Bicuadrético.
Nétese que el estimador que con mayor frecuencia
es el mejor estimador de la Matriz de Covarianzas y
los Valores Propios asociados a la misma es, para
sesgos mayores a 90, el Estimador MCD,

De acuerdo a los resultados obtenidos, para n =120,
cuando la Curtosis es menor a 230 el Estimador M
de Huber o el Estimador Bicuadrético son los que
con mayor frecuencia se constituyen en los
“mejores” estimadores, mientras que para Curtosis
mayor a 230 el mejor estimador es con mayor
frecuencia el MCD.

TABLA VI

Estimadores robustos para el vector de medias y la matriz de vari

de vectores aleatorios multivariados

Y eovari

Resultados en funcién del Sesgo y la Curtosis para tamafio muestral 30

Curtosis Muestral

[20, 85) 55, 110)
Divtancia Frac da Distanc a F:nrmng_llg__
1 Ctas 0503 = 0174 0258 hAH Lk 0502 + 0205 0239
Lecallzacion 2 MiHuls [ 450 = 0147 o212 Bis O50% + 3211 0o 205
3 Bis 0458 = 0,161 0210 DS 0537 + D202 D.IT4
ﬁ 1 MHuks 1154 =« 1185 Aas53s Mi-uwh d586 ¢ 4.6828 0 34
- Valores Prapios 2 Eis 1212 = 1191 na3za Bis 38510+ 4978 0 306
=, 3 Os 1919 = 2371 0088 DS 5185 + 10074 0 1G4
Matriz de 1 MHuls 1229 = 1020 0646 MHub 3414 £ 4317 0418
Covarionzas Z Béa T 80 x 1 030 a.33e Bis D27 = 4354 (B P31 |
3 DS 1871+ 106856 0058 DE 4798 + BFZ8  0.15B
85, 110} [110, 155)
1 D8 HSHA + 0231 0304 ns 0815+ 023\ 030
Lecallzacion 2 Mul 0B18 =+ 0247 0264 hAHsis 0656 + 0.254 n 262
3 Bis D620 = 0252 0185 Bis 0848 + 0254 [.17TB
£ 108 ING48 + 13286 0321 DS 12381 + 16178 09368
; Volores Proplos 2 Bis TB40 = @383 0278 Bis 89334 + 8217 [.220
% 3 PdHuly BAaT2 + B279 0181 MDD 9807 + 5930 0145
Matels ds 1 D8 B53I8 + 11.628 0322 DS 11076 ¢ 1407 U376
i Govarianses 2 s 8893 =+ 5442 0278 Bis B.I387 £+ 5385 0220
3 fMHub 7B91 + 5541 0.184 MCD 8540 £+ 5075 0204
[110. 185) [1685, 200}
108 g1 = 0.238 0334 [+ 0827 + 0216 0208
g Losalizacion 2 MHub n BBE 4 0 258 .28 AL 0OBEI £+ 02498 O 259
3 Bis 0654 = 0.247 0181 Bis 0646 = 0290 0222
E 108 11190 + 12920 04322 Ds 124085 = 10911 [ s |
. Valores Propios 2 Bis BB57 = 6 306 n23e MCD 1n478 £ 7v.010 0241
8, 8 MDD 8368 = 5847 0187 MiHub 11112 = BIE0 0204
Matrlz de 105 1044 + 112368 0420 DS 12,128 + BEE2 0352
Covarianzas 2 Bis B.102 = S.4aso 0.224 MCD 8.362 + 6414 n2s5p
3 MED B387 + 5080 0.180 His 9248 1+ 5669 0204
(158, 200)
108 U0B10 = 0.262 0371
Localizacian 2 Bis 0838 + 0257 0257
3 MHuts 06BR6 = 0266 0143
g‘ 1 Bis 10580 = 7007 0314
W Vzlores Propiow 2 D= 13 449 2 13 ooo 2857
£ 3 MOD 10.189 = BS.008 0225
Matriz de 1 Bis 532 «+ G750 0aM
Sovirlaniie 2 08 12125 =+ 11516 Q267
3 McD H142 = 5161 0278
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TABLA VII

Estimadores robustos para el vector de medias y la matriz de varianzas y covarianzas de vectores aleatorios multivariados
Resultados en funci6n del Sesgo y la Curtosis para tamafio muestral 60

Curtosis Muestral
[40, 130) [130, 220)
Dist. i F | Distancla Frecuencia
1 Clas 0383 = 0.243 0.228 MHub 0402 + 0.158 0.265
Lecalizacion 2 MHub 0316 + 0.110 0.208 DS 0395 + 0.147 0.252
3 TBis 0338 + 0.120 0.178 Bis 0.387 = 0.152 0.160
g 1 MHub 0984 + 1568 0.484 MCD 4004 + 2707 0578
- Valores Proplos 2 Bis 0885 = 1407 0.248 os 5348 + 4914 0.155
= 3Ds 1144 + 1631  0.107 MHub 5078 + 4204 0131
Visiis da 1 MHub 1053 = 1415 0.637 McD 3.700 + 2366 D.162
Counienans 2 Bis 1042 =+ 1.248 0.257 MHub 6857 + 3801 D.168
3 DS 1201 + 1432 0.083 DS 4.827 + 4347 0.152
30, 220) [220, 310}
1 MHub 0435 + 0.160 0,280 MHub 0423 + D.148 0.278
Lecallzaclon 2 DS 0420 + 0.151 0.258 DS 0414 + 0.148 0.258
3 Bis 0423 + D.165 0.188 Bis 0418 = 0.163 0.212
g 1 MCD 4593 =+ 2542 0.688 MCD 4861 + 2488 0.753
- Valeres Propios 2 DS BOSE =+ 48611 0.181 DS B8.185 + 4.328 0.158
2 3 Bis 6.183 = 3608 0.080 Bis 8.357 = 3.430 0.088
Matriz de 1 MCD 4225 + 2212 0.706 MCD 4301 £+ 2.193 0.778
E AR e 2 DS 56687 = 4.081 0.178 DS 5707 + 3.872 0.148
3 Bis 5705 + 3.201 0.078 Bis 5888 + 3.075 0.005
E 220, 310) [310, 400]
1 MHub D441 = 0.159 0.288 DS 0417 =  0.151 0.280
Lecalizacion 2 DS D421 + 0.153 0.258 MHub 0428 + 0.133 0.274
3 Bis 0425 + 0153 0.200 Bis 0422 + 0.138 0.1984
E‘ 1 MCD 4880 + 2705 0,738 MCD 5256 + 2846  0.780
; Valeres Proplos 2 Ds B514 + 4988 0.183 Ds B.B40 + 4.2B2 0.113
§_ 3 Bis 8647 + 2B55 0.073 Bis 7.143 + 3838 0.081
A, 1 MCD 4507 + 2971 0.758 MCD 4858 + 2555 0.855
Cavariansas 2 DS 6011 + 4478 D.157 DS 8.336 + 3.745 0.097
3 Bis B.184 = . 3.431 0.084 Bis B.BS? + 3.456 0.018
[310, 400]
1 D8 D438 = 0.150 0.318
Localizacion 2 MHub 0456 + 0.152 0.278
3 Bis 0447 = 0.160 0.250
ﬁ' 1 MCD 5011 £ 2528  0.722
- Valeres Proplos 2 DS 8.345 + 3.730 0.208
E_ 3 Bis B.538 =+ 3.277 0.056
1 MCD 4707 =+ 23389 0.778
s te 20s 5894 + 3430  0.181
3 Bis B8.201 + 3.0681 0.028
5. CONCLUSIONES

Se confirma la sensibilidad de los Estimadores de
Maxima Verosimilitud para el Vector de Medias y
Matriz de Varianzas y Covarianzas ante
desviaciones de la Distribucién Normal
Multivariada. Cuando la muestra es generada a
partir de la Distribucién Normal Multivariada, para
cualquier tamafio muestral los Estimadores M de
Huber y Bicuadratico son generalmente los que
alcanzan el menor indice al estimar ¢l Vector de
Medias, Matriz de Covarianzas y Valores Propios.
Cuando se considera muestras generadas a partir de
una Distribucién Cauchy, el Estimador Bicuadrético
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presenta el mejor comportamiento para k =5,
mientras que para k=10 y k =20 el Estimador MCD
es el que “mejor” estima la Matriz de Covarianzas y
los Valores propios, todo ello en base al indice
planteado en 3.2.

Para &=0.30 los estimadores Robustos estudiados,
se comportan de forma parecida a cuando &=0.05 y
£=0.10, se concluye entonces que el Punto de
Ruptura, para p =6 variables, es mayor a 0.3

Finalmente, se recomienda la realizacién de
proximos estudios que complementen el presente
trabajo.
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