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Resumen

Las pruebas de normalidad son consideradas como el punto de partida para la
estadistica paramétrica; sin embargo, es importante comprender el comportamiento de los
estadisticos y el valor de p para tomar decisiones significativas. El objetivo de la
investigacion fue disefar un modelo matematico que permita profundizar en los patrones o
tendencias existentes entre el estadistico y el valor de p. La metodologia utilizada consistio
en aplicar las pruebas de normalidad univariadas mas comunes a variables como la
precipitacion, crudo y temperatura, mediante un andlisis de submuestras con incrementos o
decrementos de una observacion, segln las caracteristicas de cada prueba. Cada submuestra
proporciond el valor del estadistico y el valor de p, los cuales fueron procesados mediante
modelos de regresion clasicos como primera aproximacion: lineal, polinomial de grado 2 y
3, exponencial y logaritmica. La validacion de los modelos se realizé mediante el coeficiente
de determinacion, obteniendo como resultados que los modelos polinomiales de grado 3 y
exponenciales presentaron un mejor ajuste a las variables estudiadas. La aplicacion de
diferentes tamafios muestrales (submuestras) evidencio una alta variabilidad o dispersion en
el comportamiento del estadistico de las diferentes pruebas de normalidad univariadas, lo
cual provoc6 que las variables analizadas no se distribuyan normalmente. Realizar este tipo
de analisis preliminar permite a los investigadores tomar decisiones mas efectivas y dptimas

al momento de comprobar el supuesto de la normalidad en un conjunto de datos.

Palabras clave: Estadistico de prueba, modelo matematico, normalidad, regresion, valor
de p.
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ABSTRACT

Normality tests are considered the starting point for parametric statistics; however, it is
important to understand the behavior of the test statistics and the p-value to make meaningful
decisions. The objective of this research was to design a mathematical model that allows for
a deeper understanding of the patterns or trends existing between the test statistic and the p-
value. The methodology consisted of applying the most common univariate normality tests
to variables such as precipitation, crude oil, and temperature, through a subsampling analysis
with increments or decrements of one observation, according to the characteristics of each
test. Each subsample provided the value of the test statistic and the p-value, which were then
processed using classical regression models as a first approximation: linear, polynomial of
degree 2 and 3, exponential, and logarithmic. Model validation was performed using the
coefficient of determination, with results indicating that third-degree polynomial and
exponential models provided a better fit for the variables analyzed. The use of different
sample sizes (subsamples) revealed high variability or dispersion in the behavior of the test
statistic across the various univariate normality tests, which led to the analyzed variables not
following a normal distribution. Conducting this type of preliminary analysis enables
researchers to make more effective and optimal decisions when assessing the normality

assumption in a dataset.

Keywords: Test statistics, Mathematical model, Normality, Regression, p-value.

Reviewed by:

MsC. Edison Damian Escudero
ENGLISH PROFESSOR
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Introduccion

En un mundo donde la tecnologia esta en constante desarrollo en los ultimos afios y
el crecimiento de la poblacion global ha generado que las personas se conviertan en una
fuente principal de informacion para la captacion de datos. Las personas cada vez se vuelven
en consumidores potenciales, cada dia el factor de compra esta latente; recalcar que no solo
la accion de comprar algun objeto tangible puede generar informacion, al solicitar una
atencion por motivos de salud, educacion, entre otras, proporcionan datos valiosos donde no
existe un intermediario econdmico para tal fin.

Los datos constituyen una fuente invaluable de informacion para la toma de
decisiones estratégicas. No obstante, es fundamental realizar un anélisis exhaustivo previo
que permita identificar patrones, tendencias y comportamientos en funcion de las variables
en estudio.

Al definir las variables de estudio, es fundamental garantizar su contextualizacion y
contraste para obtener datos significativos. Mas alla de las caracteristicas que puedan ofrecer
las variables, resulta esencial establecer una estrategia que determine la relevancia de los
datos y asegure su adecuada vinculacién con la forma en que se miden, todo en funcion de
los objetivos planteados y el propodsito de la investigacion.

En muchas ocasiones, medir una variable para obtener un dato parece sencillo, pero
esto depende en gran medida de las variables previamente definidas y si el instrumento de
medicion estd disefiado acorde con sus caracteristicas. Es importante sefialar que toda
variable es medible; sin embargo, al ser medida, siempre existe un margen de error. Esto se
debe a que no hay un instrumento de medicion perfecto, y dicha imprecision puede aumentar

cuando el instrumento es manipulado por el ser humano.



Capitulo 1
Generalidades
1.1 Planteamiento del Problema

En el ambito de la investigacion, los datos se han considerado como un papel
importante para mostrar hallazgos representativos en un tema en particular y sobre todo para
la toma de decisiones. En toda area del conocimiento donde los datos estén presentes y con
énfasis cuando se trate de datos cuantitativos, utilizar estadistica descriptiva e inferencial se
ha convertido en un proceso crucial para contrastar hipotesis. El punto de partida una vez
obtenidos datos, indistintamente del como fueron recolectados o medidos, sin dejar de lado
su importancia, es aplicar los supuestos de la estadistica paramétrica. Uno de los supuestos
es evaluar la normalidad de los datos, y existen diferentes pruebas de normalidad que pueden
analizar de forma univariada, bivariada o multivariada y que depende de las variables de
estudio y del objetivo de la investigacion para seleccionar la mas adecuada.

Las pruebas de normalidad estan sujetas en comprobar si la hip6dtesis nula cumple
con la normalidad de los datos en base a una muestra predefinida. Cada prueba de
normalidad proporciona o genera un valor de p, que representa la probabilidad de obtener
un resultado tan extremo basado en la suposicion de que la hipotesis nula es verdadera
(Pawitan, 2020). El valor de p toma valores distintos cuando los tamafios muestrales crecen
o decrecen, es decir, que estan ligados por el tamafo de la muestra inicial. En muchos de los
casos, la interpretacion del valor de p debe ser un punto de inflexion para seguir
profundizando en el anélisis, el valor de p no debe ser la Uinica via para tomar decisiones en
una investigacion (Diaz-Ballve, 2020). El valor de p debe ser respaldado por otros
parametros estadisticos que evidencien el comportamiento de una variable. Forzar en
rechazar la hipdtesis nula basado en un valor de p, puede ocasionar un error en seleccionar

una prueba estadistica para realizar inferencia sobre ciertas variables definidas en un estudio.
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A modo de ejemplo, cuando se requiere comprobar la normalidad de los datos, los
valores de p pueden presentar una alta variabilidad al momento de utilizar diferentes
tamafios muestrales. Para profundizar, si se define una muestra inicial 7 y otra con n+1,
los valores de p obtenidos probablemente puedan estar: ambos por debajo, ambas por
encima, o una por debajo y otro por encima del nivel de significancia. En otras palabras, el
valor de p es sensible al tamafio de la muestra, por tal razon, es recomendable complementar
su andlisis con representaciones graficas o estadisticos descriptivos, a fin de fortalecer la
interpretacion.

Al tener un tamafio de muestra, es probable que algunos de los datos presenten un
comportamiento distinto a lo esperado. Estos datos, denominados como valores atipicos,
influyen estrictamente en el comportamiento del estadistico de la prueba de normalidad y en
los valores de p. La naturaleza de los datos juega un papel muy importante en el
funcionamiento de la prueba estadistica. No obstante, eliminar los valores atipicos no
siempre es la estrategia correcta para garantizar que la prueba sea consistente. Considerar
los valores atipicos puede ser Util para utilizar otros de tipo de pruebas de normalidad que

sean mas robustas o estables ante este tipo de alteraciones en los datos.
1.2  Justificacion

La relacion entre las pruebas de normalidad y los valores de p es cada vez evidente,
y existen factores que influyen en su variabilidad al momento de analizar la posible
causalidad entre ambas. El uso de un modelo matemadtico permite identificar la relacion que
existe entre las variables, sin embargo, seleccionar el modelo adecuado, no debe basarse
unicamente en qué modelo se ajusta mejor a los datos, sino también en como se comportan
las variables a lo largo tiempo y qué factores internos o externos afectan dicho

comportamiento.



La finalidad de la investigacion es proporcionar, en una primera instancia o
aproximacion, un modelo matematico que relacione los estadisticos de las pruebas de
normalidad y los valores de p, modificando el tamafio de la muestra desde una muestra
inicial hasta una muestra total. Es importante indicar que, los valores de p dependen del
estadistico de prueba, puede afirmarse, a priori, que el estadistico de prueba actiia como
variable independiente, mientras que el valor de p corresponde a la variable dependiente.

Independientemente de las variables que se analice, ya sean variables reales,
aleatorias, o generadas mediante nimeros aleatorios simulados por computadora, es
importante modelar el comportamiento de las variables con la finalidad de ofrecer una
solucion Optima para interpretar adecuadamente los resultados. En el caso de la presente
investigacion, contar con un modelo matematico permite a los investigadores ser mas
objetivos en el analisis, esto contribuye a optimizar los procesos cuando se realice inferencia
estadistica en una investigacion, especialmente al verificar el supuesto de normalidad en los
datos.

Disefiar un modelo matematico para relacionar el estadistico de prueba de
normalidad y el valor de p puede requerir un conjunto de datos donde se incorpore la
variabilidad y la presencia de valores extremos o atipico, ya que algunas pruebas de
normalidad son sensibles a este tipo de condiciones. En un modelo matematico se puede
considerar diversos criterios, pardmetros iniciales, asi como factores internos y externos que
convierte al proceso de andlisis mas eficaz para su interpretacion. No obstante, es
fundamental evaluar constantemente cada informacidon que se incorpore al modelo, con el
fin de identificar posibles hallazgos que puedan representar aspectos positivos o negativos
en el proceso de disefio.

Al disenar un modelo matematico en una primera aproximacion, se pueden emplear

modelos o expresiones matematicas comunes o de mayor utilidad, como los modelos



lineales, cuadraticas (polinomio de grado 2), cibicas (polinomio de grado 3), exponenciales,
logaritmicas, entre otros. Este tipo de modelos se utilizan para realizar ajustes de curva a los
datos que provienen de una muestra. Ademas, son considerados como modelos iniciales o
introductorios que orientan al investigador en la exploracion de patrones o comportamientos
de las variables analizadas.

La validacion de un modelo es fundamental debido a que cada expresion matematica
tiene un comportamiento distinto que depende de los coeficientes definidos en el modelo.
El uso del coeficiente de determinacion, coeficiente de determinacion ajustado y la suma de
los cuadrados de los errores son estadisticos que permiten estimar la calidad del ajuste del

modelo a los datos.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Disefiar un modelo matematico que establezca la relacion entre los estadisticos de prueba de
normalidad y el valor de p, con el fin de mejorar la interpretacion y aplicacion de estas

pruebas en andlisis de datos.
1.3.2 Objetivos especificos

e Analizar las pruebas de normalidad mas utilizadas para identificar sus respectivos
estadisticos de prueba y el valor de p.

e Realizar un analisis exploratorio de los datos para identificar patrones vy
comportamientos relevantes.

e Desarrollar un modelo matematico preliminar que describa la relacién entre los
estadisticos de prueba de normalidad y el valor de p.

e Validar el modelo propuesto mediante analisis estadistico apropiados.



e Proponer mejoras en la interpretacion de los resultados de las pruebas de normalidad,

con base en el modelo matematico desarrollado.



Capitulo 2

Estado del Arte y la Practica

2.1 Antecedentes Investigativos

Es importante indicar que las pruebas de normalidad univariadas adoptan distintos
enfoques. En muchos de los casos, analizan distribuciones empiricas y tedricas para conocer
si un conjunto de datos cumple con el supuesto de normalidad. Por otro lado, existen pruebas
que se centrar en medir momentos estadisticos, como el grado de asimetria de una
distribucion (tercer momento) y curtosis (cuarto momento), evaluando si los momentos
muestrales se ajustan a los esperados en una distribuciéon normal.

En la investigacion titulada: NormalityAssessment: una herramienta interactiva
para el aula que permite evaluar la normalidad de forma visual, realizada por Casement y
McSweeney, donde el objetivo principal de la investigacion fue describir una aplicacion
interactiva gratuita desarrollada con Shiny, que se puede descargar como un paquete de R,
la cual implementa dos procedimientos desarrollados recientemente para la inferencia
grafica, con un énfasis especifico en la evaluacion de la normalidad, la metodologia utilizada
fue orientada a la didactica aplicada debido a la creacioén de la aplicacion y evaluacion
realizada a un grupo de estudiantes. Concluyen que la aplicacion Normality Assessment
disefiada especificamente para abordar esta dificultad sobre la normalidad de lo datos,
basandose en avances recientes en inferencia grafica, ayud6 a comprender de mejor manera
mediante los graficos de tipo Rorschach como los line-up fueron utiles al momento de
evaluar el criterio de normalidad (Casement & McSweeney, 2022). Este tipo de
investigaciones permite utilizar otro tipo de herramientas para realizar un analisis
exploratorio de los datos. El uso de aplicaciones interactivas incorporadas en paquetes y
librerias en R para el andlisis de la normalidad, beneficia la comprension y formas de

aplicacion a partir de una representacion grafica.



En el estudio titulada: Aplicaciones de las pruebas de normalidad en el andlisis
estadistico, realizada por Khatun, el objetivo principal fue comparar diferentes
procedimientos de las pruebas de normalidad univariada con la aplicacion de un nuevo
algoritmo con tamafos muestrales con distribucién uniforme. La metodologia utilizada en
la investigacion tuvo un enfoque cuantitativo, debido al andlisis estadisticos de un conjunto
de datos donde la bondad de ajuste permitio probar la normalidad de los residuos, evaluar si
dos muestras provienen de distribuciones idénticas o si las frecuencias observadas siguen
una distribucion especifica. Concluye que, con el aumento del tamafio de la muestra, la
potencia estadistica aumenta; sin embargo, las pruebas de Shapiro-Wilk (SW), Shapiro-
Francia (SF) y Anderson-Darling (AD) son las mas potentes entre todas las pruebas
analizadas (Khatun, 2021). Este tipo de investigaciones permiten tener un panorama mas
amplio del comportamiento de las pruebas de normalidad univariadas con respecto al
incremento del tamafo de la muestra. Es esencial, observar el comportamiento de los
estadisticos de cada prueba de normalidad con variables reales y aleatorias.

En la investigacion titulada: Prueba robusta de normalidad en presencia de valores
atipicos, realizada por Rana et al., donde el objetivo del trabajo fue evaluar la potencia
estadistica de algunas pruebas de normalidad univariada con la presencia de valores atipicos
o distribuciones asimétricas de un conjunto de datos. La metodologia utilizada tuvo un
analisis cuantitativo-estadistico mediante un experimento de simulacion para comparar el
rendimiento de algunas pruebas de normalidad. Se concluye que, los resultados de un
ejemplo de la vida real y un estudio de simulaciéon muestran que la potencia del MJB
(modificacion de la prueba Jarque-Bera) es superior para detectar la normalidad de los datos
en comparacion con las pruebas Jarque-Bera y Jarque-Bera robusta (Rana et al., 2021). Este
analisis permite, en base a sustento tedrico y simulaciones experimentales, proponer mejoras

en la formulacién, estructura y objetividad de las pruebas de normalidad clésicas,



especialmente cuando existen distribuciones asimétricas donde los datos atipicos influyen
en el comportamiento de las pruebas estadisticas.

Una de las investigaciones titulada: E/ papel de los valores p en la evaluacion de la
fuerza de la evidencia y las expectativas realistas de replicacion, realizada por Gibson,
donde el objetivo de la investigacion fue ofrecer una guia sobre el papel de los valores p al
evaluar si la fuerza de la evidencia reflejada en un conjunto de datos es convincente. Utiliza
una metodologia teodrica con enfoque explicativo, la finalidad fue esclarecer el rol de los
valores de p para evaluar la evidencia cientifica. Concluye que la evidencia aparente se
inflama por factores como la multiplicidad, la inferencia selectiva, el sesgo y el bajo poder
estadistico, la esperanza de replicacion puede convertirse en una expectativa poco realista
(Gibson, 2020). Este tipo de estudio permite un andlisis mas profundo sobre el significado
del valor de p, especialmente cuando se realiza inferencia estadistica. El valor de p no debe
ser un punto determinante para tomar decisiones, mas bien, debe entenderse como un punto
de partida para en lo posterior examinar los datos con mayor profundidad.

En el estudio titulado: Significacion estadistica, valores de p y la comunicacion de
la incertidumbre, realizada por Imbens, el objetivo de la investigacion fue analizar a
profundidad sobre los criterios relacionados con el nivel de significancia y la interpretacion
de los valores de p. La metodologia se basd en realizar un andlisis critico sobre las
controversias de tomar decisiones basados a los valores de p. Tanto la significancia
estadistica como los valores de p han sido sobredimensionados. Esto implica que, los
resultados derivados de los valores de p no deben ser considerados concluyentes por mas
pequefio que sea dicho valor. El autor concluye que, los valores de p pueden ser ttiles como
punto de partida, pero que deben ir acompanados por los intervalos de confianza, errores

estandar o atin mejor los intervalos posteriores bayesianos (Imbens, 2021).



2.2 Fundamentacion Teorica

2.2.1 Tipos de Variables y Naturaleza de los Datos

Las variables cualitativas (categodricas) se dividen en nominales y ordinales. Son

nominales cuando los datos que proceden no tienen un orden o secuencia especifica, es decir,

no existe una jerarquia principal entre ellos. Por lo contrario, se denominan ordinales debido

a que el orden de los datos genera un posicionamiento jerarquico o patréon de nivel.

Por otro lado, las variables cuantitativas (numéricas) se dividen en discretas o

continuas. Son discretas cuando los datos toman un valor entero positivo (natural), negativo

o cero (ausencia de valor). Mientras que los datos de tipo continuo pueden asumir valores

con cifras decimales, lo que implica una mayor variabilidad entre valores. Esto significa que

los datos pertenecen al conjunto de los niimeros racionales.

Figura 1

Clasificacion tipos de variable

Cada observacion representa una

magnitud especifica de la variable.
|I )

Tipo de
variable

Cada observacion forma parte de un
conjunto de categorias diferentes.

! / \ T

Cuantitativa

—

Cualitativa

o

Discreta Continua

Nominal Ordinal

Nota. Adaptado de Shukla (2023).

La obtencion de un dato debe caracterizarse por la objetividad, precision, exactitud,

consistencia y facilidad de comprension. Si bien en condiciones ideales estas caracteristicas

se pueden cumplir, en contextos reales la interaccion dentro de pares o grupos pueden

generar datos significativos que sean de mucha utilidad para un procesamiento 6ptimo.
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Figura 2

Caracteristicas de los datos

Objetividad

<

Facilidad _de

Consistencia

Los datos se derivan de las variables de estudio que por lo general estan clasificadas

Precision

como variables cuantitativas o cualitativas segln la naturaleza de las mismas.

Los datos pueden estar almacenados en una base de datos, es decir, datos historicos
recolectados para recabar informacion sobre variables. Estos también son denominados
como datos retrospectivos y que son de gran importancia para realizar predicciones y toma
de decisiones que mejoren el impacto de las variables en contextos sociales, cientificos,
educativos, culturales, politicos, entre otras.

Por otro lado, cuando las variables se miden por primera vez, los datos reciben el
nombre prospectivo, que de igual manera que los datos retrospectivos, estos son
fundamentales para realizar un andlisis estadistico descriptivo e inferencial siempre que los
datos presenten el menor error o variabilidad al momento de la medicion. En ambos casos,
la prediccion es posible, aclarando que los datos masivos (big data) suelen ser mas
confiables y 0ptimos segun el contexto en el que se utilice y las posibles aplicaciones que se

disefien.
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Figura 3

Esquema general para la generacion de modelos predictivos

Datos retrospectivo Modelo de

Datos prospectivos prediccion Nuevos datos

Nota. Adaptado de Wang et al. (2020).

Los datos pueden generar resultados incorrectos si no se realiza un analisis previo de
los mismos. En muchos casos, es importante aplicar un filtrado y limpieza de los datos con
la finalidad de que cumplan un formato especifico y acorde a lo que se desea analizar,
corrigiendo o eliminando errores e inconsistencias en la base de datos, el objetivo es obtener
datos de calidad (Ferencek & Kljaji¢, 2020). Es importante indicar que, si las técnicas de
recoleccion de informacion son eficientes, el tiempo de la preparacion de los datos
disminuye considerablemente y resulta tomar decisiones mas creibles. En cambio, el uso de
técnicas deficientes provocaria incertidumbre y resultados ambiguos (Taplin, 2024).

Es fundamental realizar un Andlisis Exploratorio de los Datos (AED) con la finalidad
de entender y comprender las caracteristicas principales de un conjunto de datos. No es
necesario comenzar a explorar los datos con técnicas visuales, mas bien, es recomendable
considerar una limpieza o depuracion de los datos en bruto. Esto implica observar posibles
errores de formato, duplicidad de datos, errores en la estructura, valores atipicos,
informacion no valida, valores perdidos o en blanco. Esta etapa permite tener una mejor
comprension y refinamiento de los datos, lo que resulta esencial para cumplir con los

objetivos planteados (Kross et al., 2020).
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Figura 4

Esquema - analisis exploratorio de los datos

Datos en
bruto
v
AED
Valores Error en
perdidos estructura
Y
Informacion Limpieza o Error de
no véalida depuracion formato
Valores Duplicidad
atipicos de datos

Nota. Adaptado de Guo et al. (2023).

Luego de analizar las caracteristicas de los datos en base a su calidad o
representatividad, es necesario realizar un analisis estadistico descriptivo con la finalidad de
indagar o explorar el comportamiento de los datos. Una opcién es mediante una
representacion grafica, donde el diagrama de dispersion (scatter plot), el diagrama de cajas
(box plot) y los graficos Q-Q (Q-Q plot) son las herramientas fundamentales y
representativas. Ademas, complementar el estudio con medidas de tendencia central y
dispersion juega un papel importante para una correcta interpretacion de los datos (Ag-Yi1 &
Aidoo, 2022).

La eleccion de un grafico estadistico depende en gran medida de las variables de
estudio, ademas, dicha representacion debe adaptarse a las condiciones especificas y a la
naturaleza de cada una. Es importante comprender el comportamiento del tipo de variable
para que los datos a recolectar tengan mayor validez y puedan encajar en un grafico cuya
interpretacion sea significativa, enriquecedora y de facil comprension (Inglis et al., 2022).
La visualizacion se convierte en una herramienta indispensable para representar un conjunto

de datos (data set), a través de los graficos estadisticos de pueden generar patrones,
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relaciones entre variables, tendencias y posibles anomalias. La adaptabilidad es una de las
caracteristicas importantes de los graficos, se ajustan a las necesidades de las variables, sus

datos y el tipo de analisis a realizar, ya sea univariado, bivariado o multivariado (Hudiburgh

& Garbinsky, 2020).
2.2.2 Distribucion Normal

La distribucion normal también definida como una distribucidon gaussiana, tiene la
finalidad de verificar que los datos se ajusten a una linea de tendencia basado en la media

poblacional ( z ) o muestral (x ) y a la desviacion estandar poblacional (o) o muestral (s

) como medida de tendencia central y dispersion respectivamente. Tiene como caracteristica
principal la simetria de los datos donde existe una concentracion en forma de campana de
Gauss, lo que indica que la mayoria de los valores se agrupan cerca del centro de la
distribucion, reduciendo gradualmente hacia los extremos (Avram & Marusteri, 2022). Si se
refiere a una muestra, el criterio de simetria se convierte en una condicion ideal, conociendo
que los datos son recolectados con un error muy probable desde como se define variable de
estudio hasta su respectiva medicion. En otras palabras, la existencia de una asimetria
(skewness) en los datos tiene referencia a los sesgos o ligeros desvios que se producen por
los valores atipicos (outliers) o por la propia naturaleza de los datos (Kumagai et al., 2022).

En contexto real basado en una muestra, se puede mencionar que las medidas de
tendencia central media ( X ), mediana ( ¥ ) y la moda ( Mo ) son distintas y que se aproximan

o tienden a una distribucidn normal bajo ciertos criterios expuestos anteriormente.
Xx#x#Mo (1)

La importancia de la distribucion normal interfiere en la capacidad de modelar
fendmenos en distintas areas del conocimiento que son de base para la aplicacion de técnicas

de inferencia estadisticas que permiten predecir o estimar sobre los resultados basados en la
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normalidad. El tamafio de la muestra juega un papel crucial en la disminucion del error
muestral, mientras mayor sea el tamafo de la muestra, mayor precision de las estimaciones
y mejor representatividad con respecto a la poblacion (Pawel & Held, 2025). En muchos de
los casos, los grandes volimenes de datos al ser procesados representan un costo
computacional significativo, por eso la importancia de trabajar con una muestra adecuada.
En este contexto, seleccionar un muestreo probabilistico es la mejor alternativa para que los
datos sean considerados en base a un criterio estadistico segun las caracteristicas propias de

la poblacion (Javed & Irfan, 2020).

Figura §

Esquema — distribucion de los datos

Distribucion
de los datos

/\.

Simétrica Asimétrica
v v
Condicion Condicion real o
ideal aproximada
X=x=Mo X#x=Mo

Mediante la distribucion normal se permite tomar decisiones en lo que corresponde
a la inferencia estadistica. Existen pruebas estadisticas que consideran como un criterio o
supuesto la normalidad de los datos, que al ser aplicados se puede obtener resultados 6ptimos
y confiables (Savalei & Rosseel, 2021). Las pruebas que se basan a este criterio tienen mayor
precision en los resultados y minimiza el riesgo de error. Ademas, el teorema central del
limite sirve como refuerzo para la aplicabilidad de este tipo de pruebas que,
independientemente de la distribucion normal de los datos originales, la media muestral

puede obtener la normalidad a medida que se aumenta el tamafio de la muestra, sin dejar de
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lado el nivel de significancia (& ) como valor umbral o criterio de decision (Uhm & Yi,
2021).

Es importante explicar que los datos bajo la condicion real o aproximada tienen una
inclinacion hacia uno de los extremos en referencia a la campana de Gauss, la tendencia

depende de los sesgos que se originen independientemente de los valores atipicos existentes

en la base de datos. Cuando la campana de Gauss es sesgada a la derecha X >X recibe el

nombre de asimetria positiva. En cambio, si el sesgo es a la izquierda X <X su asimetria es
negativa. Para el calculo de la asimetria se utiliza el coeficiente de asimetria muestral de

Fisher (8 simple (ver ecuacion 2) y ajustado (ver ecuacion 3), que permite medir que tan
simétrica o asimétrica es una distribucion, y que esta sujeto a que, si 8 >0 ]a asimetria es

positiva, si 8 <0 la asimetria es negativa y bajo la condicién ideal 8 =0 la distribucion es

simétrica (Demir, 2022).

1 n 3
— > (x.—x
gl _ ni:l( ! )3/2 (2)
1 n _
{ngl("i‘x) }

Donde 7 es el tamano de la muestra, X; cada valor de la muestra, x es la media

muestral y s es la desviacion estandar muestral. Donde el numerador representa el tercer
momento central de la distribucion (medida de asimetria) y el denominador se interpreta
como la desviacion estdndar muestral elevada al cubo (esto permite estandarizar, medida

adimensional).

g = > |- 3)
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Donde 7z es el tamano de la muestra, X; cada valor de la muestra, x es la media

muestral y s es la desviacion estandar muestral.

Un analisis de asimetria permite identificar segtin la forma de la distribucion de los
datos posibles distorsiones o desviaciones que influyen directamente en la eleccion del
método estadistico, especialmente cuando se considera el supuesto de normalidad. La
existencia de desviaciones pronunciadas puede afectar directamente dicho supuesto, lo que
ocasiona dificultad en la interpretacion de los resultados y equivocaciones tanto en las
conclusiones como en la toma de decisiones (Lian et al., 2024).

Otra de las medidas estadisticas que intervienen en los célculos para algunas pruebas
de normalidad direccionadas a momentos es la curtosis (Kurtosis), también denominado
como cuarto momento centrado, esto hace referencia a que los momentos son calculados
respecto a la media muestral (centro) para describir su forma y estructura. Por otra parte, la
curtosis (& ) permite describir el grado de altura o apuntamiento de una distribucion de
datos, ademas, su interpretacion esta basado a tres categorias: mesocurtica, leptocurtica y
platictrtica (Korkmaz & Demir, 2023).

Cada categoria tiene una interpretacion en base a un valor referencial de 3 bajo una

distribucion normal estandar N (1, 0) o mediante su conveccion estandarizada N (0,1). Si

k > 3es leptocurtica, mayor grado de apuntamiento; si & =3 es mesocurtica, cumple con
una distribucién normal y si k& <3 es platictrtica, menor grado de apuntamiento o mas

plana.

1 n xl-—)?

k=

4

ni=ll s

Donde 7 es el tamafo de la muestra, X; cada valor de la muestra, X es la media

muestral y s es la desviacion estandar muestral.
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2.2.3 Pruebas de Normalidad Univariadas

2.2.3.1 Kolmogorov Smirnov (KS).

La prueba KS (denotado como D, estadistico de prueba) conocida como la prueba de
bondad de ajuste permite verificar la normalidad de los datos en cuestion. Por lo general, es
empleada para variables cuantitativas de intervalo o continuas y para tamafios muestrales
mayores de 50 (Paliz et al., 2021). La prueba KS tiene la funcionalidad de comparar una
funcion de distribucion acumulativa empirica de los datos observados de una funcion de
distribucion acumulativa teorica (Jaramillo et al., 2023). La expresion matematica para

determinar el estadistico KS esta definida en la ecuacion 1 y 2.

KS:mdx(D"',D_) (5)
D+=mdx{%—F(x(l-)” (6)
D~ =mdx{F(x(l-))—%} )

Donde 7 es el tamafio de la muestra; F (X) es la funcidn de distribucion acumulativa

con parametros de media muestral y desviacion estandar muestral; x;son los valores

I . o, -
ordenados de la muestra; 7Y —; son los valores de la funcion de distribucion empirica.

La prueba KS tiene la particularidad que permite estudiar si el tamafio de la muestra procede
de una poblacion con una distribucion de probabilidad en base a la media y desviacion
estandar establecida (Molina, 2022). Los datos de la muestra deben estar ordenados de

manera creciente.
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2.2.3.2 Shapiro Wilk (SW).

La prueba SW (denotado como W, estadistico de prueba) es muy utilizada para
conocer si los datos recolectados provienen de una poblacioén con una distribucion normal,
por lo general, se emplea para un tamano de muestra menor o igual a 50 (Roco-Videla et al.,
2023). El estadistico W tiene la funcionalidad de verificar las diferencias que existe entre
los valores observados y esperados. Ademas, examina las posibles discrepancias cuando los
valores de W son altos o bajos (Goss-Sampson y Menese, 2019). La expresion matematica

para determinar el estadistico SW esté definida en la ecuacion 3.

( g 2
- aix(i)]

B

Donde 7 es el tamafio de la muestra; X( i) son los datos ordenados de menor a mayor;

x es la media muestral y a; son los coeficientes de la matriz de covarianza que esta

relacionado con el tamano de la muestra y se determina en funcién de los momentos de la
distribucion normal estdndar. Los datos de la muestra deben estar ordenados de manera
creciente.

Uno de los criterios a considerar para los valores obtenidos de W es cuando se acerca
a 1, esto se puede interpretar que las discrepancias entre los valores observados y esperados
son bajas o pequeiias, esto sugiere que los datos provienen de una distribucion normal, pero
no implica que existan diferencias considerables cuando existen valores atipicos (Garibaldi

et al., 2023).
2.2.3.3 Anderson Darling (AD).

La prueba AD (denotado como A2, estadistico de prueba) es considerado como un

estadistico que permite evaluar si un conjunto de datos proviene de una distribucién normal.
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Este tipo de prueba tiene como objetivo realizar la comparacion de la funcion de distribucion
acumulada empirica basada en los datos observados con la funcion de distribucion
acumulada teorica asumida bajo una distribucion especifica (Tapia y Cevallos, 2021). Es
necesario mencionar que la prueba AD requiere que los datos sean independientes e
idénticamente distribuidos (Argiielles-Arellano, 2023). La expresion matemadtica para

determinar el estadistico AD estd definida en la ecuacion 4 y 5.

A2 =—n-s )
n
s :%El(ﬁ—l)[lnF(Yi)+ln(l—F(Yn+1—i))} (10)

Donde 7 es el tamafio de la muestra; s es la desviacion estandar muestral; ¥; son los
datos ordenados de manera ascendente; F(Y;)es la funcion de distribucion acumulada
tedricay Y, _;representa las observaciones en orden inverso. Los datos de la muestra deben

estar ordenados de manera creciente.

Es necesario tomar en consideracion que la prueba AD requiere que los datos que
ingresan al analisis sean independientes e idénticamente distribuidos, ademas, este tipo de
prueba puede generar sensibilidad al momento de la eleccion de los parametros de la
distribucion acumulada teorica, tamafio de la muestra y posibles datos atipicos que infieran

en los resultados y originen desviaciones en la distribucion normal.
2.2.3.4 Jarque — Bera (JB).

La prueba (denotado como JB, estadistico de prueba) permite evaluar si una muestra
de datos estd distribuida normalmente, basandose en dos caracteristicas principales de la
distribucion en medir la asimetria y curtosis. Sin embargo, puede generar inconsistencia en

la interpretacion al no detectar desviaciones para muestras pequefias (7 < 30), ademas,
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puede la prueba no puede ser confiable para valores atipicos, delimitando su aplicacion en

ciertos contextos (Mufioz et al., 2019).

2
iJFM (11)
24

JB=n

Donde 7 es el tamafio de la muestra; gl es el coeficiente de asimetria de Fisher

simple de la muestra 'y % es coeficiente de curtosis de la muestra.

Es importante mencionar que el estadistico JB se puede comparar con una
distribucion chi-cuadrado especificamente con dos grados de libertad debido a que se
utilizan dos momentos: asimetria y curtosis. Esta prueba es mas confiable y potente para

muestras grandes (Glinskiy et al., 2024).
2.2.3.5 Cramér-von Mises (CvM).

La prueba CvM (denotado como W2, estadistico de prueba) es utilizada para evaluar
si un conjunto de datos de una muestra proviene de una distribucién normal. Su objetivo es
medir la integral de las diferencias al cuadrado entre las funciones de distribucion teodrica 'y
empirica, es decir que no se centra en el maximo valor o discrepancia como la prueba KS

(Gandica de Roa, 2020).
5 1 n 21T
l_
We=—-—~+ F|x. |- 12
127 El[ (x(l)] 2n} (12

Donde 7n es el tamafio de la muestray F (x(l)j es la funcién acumulada tedrica

evaluada en un dato especifico X Los datos de la muestra deben estar ordenados de

(F)

manera creciente.
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Para interpretar el estadistico de prueba W2 se debe considerar que, si W2 resulta un
valor pequefio indica que las funciones de distribucion tedrica y empirica estan cercanas,
esto implica que los datos podrian ser normales, caso contrario si W resulta un valor grande,
se determina que existen diferencias significativas. Para validar si los datos son normales o
existen diferencias es importante calcular el p-valor. Esta prueba mejora su potencia y es
mas eficiente para detectar desviaciones de la normalidad cuando se aumenta el tamafio de

la muestra (Jiménez-Gamero, 2024).
2.2.3.6 Lilliefors (M.KS).

La prueba M.KS (denotado como D', estadistico de prueba) consiste en una version
modificada de la prueba KS, la diferencia hace énfasis en que no asume que media y
desviacion estandar poblacional sean conocidas, mas bien son estimados a partir de un
conjunto de datos, es decir de una muestra. Es aspectos de sensibilidad la prueba M.KS es

mas preciso para la normalidad de los datos con pardmetros desconocidos (Hagag, 2022).

M.KS:mdx(D'+,D'—) (13)
D't = max Fn(x)—d)Kx;’uﬂ (14)
D™ = mdx d)[[x;’uﬂ—Fn(x) (15)

Donde Fj(x) es la funcion de distribucion empirica; ® es la funcién de

distribucion acumulativa de la distribucion normal estandar; 4 =X es la media muestral y

S es la desviacion estandar muestral corregida con »—1. Ademads, § = \/ > (xl- -X ) / (n - 1)

siendo 7 el tamano de la muestra. Los datos de la muestra deben estar ordenados de manera
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creciente, ademas, esta prueba genera mayor potencia estadistica al utilizar muestras de gran

tamano (Sulewski, 2021).
2.2.3.7 Pearson Chi-Cuadrado (P x?).

La prueba P x? (denotado como P, estadistico de prueba) es utilizada para comparar
la distribucion observada de los datos con una distribucion esperada, bajo la condicioén que
se distribuyen normalmente con la misma media y desviacién estdndar que la muestra
(Islam, 2021). El estadistico P se considera asintotico distribuido con »—1 grados de
libertad. Ademads, es considerada como una prueba de bondad de ajuste basada en la
agrupacion de frecuencias, esto significa que mide la diferencia entre frecuencias observadas
y esperadas (Arnastauskaite et al., 2021).

(¢;- )

p=y~~t 1 (16)
l

Donde Ci indica el nimero de observaciones contadas de laclase i y Ei representa

el nimero de observaciones esperadas de la clase i. Es importante considerar que las clases

deben tener la misma probabilidad tedrica, garantizando una comparacion mas eficaz.

2.2.3.8 Shapiro-Francia (SF).

La prueba SF (denotado como W', estadistico de prueba) consiste en una version
simplificada a la prueba de Shapiro Wilk, consiste en la correlacion cuadratica entre los
valores ordenados de la muestra y los cuantiles esperados de la distribucion normal
(Domanski & Szczepocki, 2020). Tiene mayor potencia estadistica y disefiada para muestras

grandes (Uyanto, 2022).
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" 2
m. Xx.

(5 8
>ox.—X 'Zlmi
1=

=1

(17)

Donde Xl- es el dato especifico, x es la media, # es el tamafio de la muestra y mi

representa los valores esperados de los datos ordenados de menor a mayor bajo el criterio

de normalidad.
2.2.4 Modelos matemadticos para primera aproximacion

2.2.4.1 Modelo Lineal.

Es un ajuste estadistico o una forma bdésica de regresion estadistica, que permite
describir la relacion lineal aproximada entre una variable independiente (x) y una variable

dependiente (). La ecuacion 18 representa la expresion matematica de un modelo lineal.
y:,80+,81x+8 (18)

Donde x es la variable de entrada o predictora, y es la variable de respuesta, ﬂO es

el corte o intercepto en el eje de las ordenadas, ﬂl representa la pendiente de larectay &
indica el error residual.

2.2.4.2 Modelo Polinomial de Grado 2.

Es un ajuste estadistico o una forma basica de regresion estadistica, que permite
describir la relacion cuadratica aproximada entre una variable independiente (x) y una
variable dependiente (y). La ecuacion 19 representa la expresion matematica de un modelo

polinomial de grado 2.
=Byt B+ By v e (19)
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Donde x es la variable de entrada o predictora, y es la variable de respuesta, ﬂO es

el corte o intercepto en el eje de las ordenadas, ﬂl representa el coeficiente lineal, ,32 es
el coeficiente cuadratico (determina la curvatura), y & indica el error residual.
2.2.4.3 Modelo Polinomial de Grado 3.

Es un ajuste estadistico o una forma basica de regresion estadistica, que permite
describir la relacion cubica aproximada entre una variable independiente (x) y una variable
dependiente (y). La ecuacion 20 representa la expresion matematica de un modelo

polinomial de grado 3.
- 24 Bx® 20
y—ﬂ0+ﬂ1x+ﬂ2x +,B3x +& (20)
Donde x es la variable de entrada o predictora, y es la variable de respuesta, ﬂO es

el corte o intercepto en el eje de las ordenadas, ﬂl representa el coeficiente lineal, ,32 es

el coeficiente cuadratico, ,33 es el coeficiente cubico (determina inflexiones o cambios de
curvatura), y & indica el error residual.
2.2.4.4 Modelo Exponencial.

Es un ajuste estadistico o una forma basica de regresion estadistica, que permite
describir la relacion exponencial aproximada entre una variable independiente (x) y una
variable dependiente (). La ecuacion 21 representa la expresion matemadtica de un modelo

exponencial.

y:ﬂoe +& (21)
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Donde x es la variable de entrada o predictora, y es la variable de respuesta, ﬂO es

el valor inicial, ﬂl representa la tasa de crecimiento (ﬁl > 0) o decrecimiento (ﬂl <0 ),y
& 1ndica el error residual.
2.2.4.5 Modelo Logaritmico.

Es un ajuste estadistico o una forma basica de regresion estadistica, que permite
describir la relacion logaritmica aproximada entre una variable independiente (x) y una
variable dependiente (y). La ecuacion 22 representa la expresion matematica de un modelo

logaritmico.
y=PBy+ B log(x)+e (22)
Donde x es la variable de entrada o predictora, y es la variable de respuesta, ﬂO es

el valor inicial (cuando logx=0), 'Bl representa el coeficiente logaritmico (corresponde

la sensibilidad de y frente a cambios relativos en x), y & indica el error residual.
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Capitulo 3
Diseiio Metodoldgico
3.1 Enfoque de la Investigacion

El enfoque de la investigacion se orientd a un andlisis cuantitativo ya que se
utilizaron datos retrospectivos previamente recolectados, asociados a distintas variables de
estudio (Turnbull et al., 2020). Esto permitio la aplicacion de un analisis estadistico para el
disefio del modelo matematico que relacione los estadisticos de prueba de normalidad
univariada y los p- valores. Por ende, el uso de datos numéricos justifico al enfoque

cuantitativo como la principal opcion de la investigacion.
3.2  Diseiio de la Investigacion

El diseno de la investigacion fue no experimental debido a que no se manipularon
las variables de estudio. Se realizd un andlisis estadistico descriptivo e inferencial con el
proposito de indagar, analizar y validar la relacién que existe entre los test de normalidad

univariada aplicados a un conjunto de datos muestrales y sus respectivos valores de p.
3.3 Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion se direccion6 al modelado matemadtico, ya que el objetivo
principal fue disefiar una funcion o expresion matematica que relacione los estadisticos de
prueba de normalidad univariada con sus respectivos valores de p (Austin et al., 2024).
Ademas, se consider6 de tipo explicativo, dado que cada conjunto de datos seleccionados

segun las pruebas de normalidad, genera ciertos valores de p en funcion al test aplicado.
3.4  Nivel de Investigacion

El estudio en lo referente al nivel de investigacion fue exploratorio debido a que la

intencion era identificar patrones o relaciones en los datos como una primera aproximacion
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(Ebbelind, 2023). Ademas, la finalidad de disefiar el modelo era encontrar la funcion o curva
mas adecuada que se ajuste a su comportamiento, segin los criterios de cada prueba de
normalidad univariada, ya sean estos direccionados en medir distancias o momentos,
tomando como referencia una distribucion normal. Por tal razon, la exploracion de los datos
fue indispensable para lograr un mejor ajuste y llevar el proceso de validacion

correspondiente.

3.5 Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

La técnica utilizada fue la revision documental mediante un analisis a profundidad
de las instituciones gubernamentales del Ecuador que recopilan y centralizan informacion
estadistica. En particular, los datos se concentran en un Catalogo de Datos Abiertos donde
se permitid acceder a la informacion sin necesidad de seguir un proceso de solicitud de
acceso a la informacion publica. La finalidad de este catdlogo es proporcionar criterios
técnicos y metodoldgicos a los usuarios para que puedan promover la investigacion, el
emprendimiento y la innovacion de la sociedad. De esta forma, se obtuvo los datos para el
desarrollo del estudio.

Los instrumentos de recoleccion de datos para este caso fueron los insumos o
archivos digitales con diferentes tipos de extensiones abiertas, las mismas que fueron
descargadas desde la plataforma oficial de datos abiertos del Ecuador. En cada uno de los
archivos descargados se encontraba toda la informacion sobre las variables medidas con sus
respectivos metadatos, la finalidad fue conocer a profundidad las caracteristicas de las
variables. Por conveniencia, se utiliz6 un conjunto de datos continuos debido a la facilidad
en el procesamiento estadistico mediante técnicas avanzadas y facilidad en trasformaciones

y normalizacion.
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3.6 Técnicas para el procesamiento e Interpretacion de los Datos

En lo que concierne al andlisis estadistico, se empled el software R para la
programacién de las pruebas de normalidad univariadas, con el proposito de obtener los

estadisticos de prueba y sus respectivos valores de p.

Tabla 1

Paquetes y librerias para el andlisis

Paquetes Libreria Descripcion
install.packages("readxI") library(readxl) ec)f‘;gnas ie;narg’;:o con
install.packages("ggplot2") library(ggplot2) Crea graficos estadisticos.
) " " . Utiliza un tipo de letra
install.packages("systemfonts") library(systemfonts) especifico.
Incorpora las pruebas AD,
install.packages("nortest") library(nortest) CvM, MKS, P x?y SF que
no vienen por defecto.
) e . . Incorpora la prueba JB que
install.packages("tseries") library(tseries) no viene por defecto,
install.packages("GGally") library(GGally) CR::rl;lZaiig;if;l;gtsri?al
install.packages("dplyr") library(tidyr) gzg:sma miltiples data
install.packages("tidyr") library(tidyr) Transforma y reorganiza

data frames.

Tabla 2

Funciones en R para cada prueba de normalidad univariada.

Prueba Funcion en R
KS ks.test()
AD ad.test()
JB jarque.bera.test()
CvM cvm.test()
MKS lillie.test()
P x? pearson.test()
SF sf.test()

Para el disefio del modelo matemadtico en su primera aproximacion se utilizaron

diferentes ajustes de curva segun el comportamiento de los datos. Para definir el mejor ajuste
se tomo como referencia los valores del coeficiente de determinacion R y la suma de los

cuadrados de los errores SCE . R? oscila entre 0 a 1, su interpretacion indica que, mientras
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més cercano sea el valor de RZ a 1, existe un mejor ajuste del modelo a la distribucion de

los datos. En cambio, SCE indica que, si su valor es bajo, mejor es el ajuste o se considera

mas preciso el modelo a un conjunto de datos.

Figura 6

Esquema — relacion R2 y SCE

3.7  Poblacién y Muestra

3.7.1 Poblacion

A
Alto Valor
ajuste bajo
Bajo Valor
ajuste alto

v

SCE

Los datos considerados para el analisis estadistico fueron: la temperatura minima

absoluta, la produccion de petroleo mensual operativo y la precipitacion, los mismos que

fueron descargados de la plataforma de datos abiertos del Ecuador y proporcionados por el

Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia — INAMHI y la Empresa Publica de

Hidrocarburos del Ecuador - EP PETROECUADOR.

Tabla 3

Descripcion de variables

Variable

Descripcion

Unidad de medida

Temperatura minima absoluta

Produccion de petroleo
mensual operativo

Precipitacion

Datos sobre la temperatura
maxima absoluta de las
principales estaciones
meteoroldgicas del INAMHI a
nivel nacional.

Datos sobre los volumenes de
barriles Promedio por mes
(BPPM) por cada activo.
Datos sobre la precipitacion
total mensual de las principales
estaciones meteorologicas del
INAMHI a nivel nacional.

Grado Celsius (°C)

Barriles

Milimetros (mm)
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3.7.2 Tamariio de la Muestra

En lo que concierne a la muestra, se utilizO un muestro no probabilistico por
conveniencia dado que los datos provienen de fuentes oficiales y confiables. Esta eleccion
permite realizar un analisis estadistico valido y transparente, considerando que los datos son
reales y cuya disponibilidad es de acceso libre. Las variables detalladas en la tabla 3 fueron
seleccionadas porque corresponden a datos de tipo continuo.

Para la temperatura minima absoluta, se consideré como muestra el primer semestre
del afio 2019 de las diferentes estaciones meteorologicas ubicadas en puntos estratégicos del
territorio, el objetivo fue obtener mediciones distintas y representativas. En lo que
corresponde a la produccion de petroleo mensual operativo, se emplearon datos
comprendidos entre los afios 2022 y 2025. Para la variable precipitacion, se analizaron datos
registrados en los afios 2018 y 2019. Las muestras especificas de cada variable se detallan

en la tabla 4.

Tabla 4

Muestra de cada variable

Variable Muestra
Temperatura minima absoluta
418
(Temperatura)
Produccion de petroleo mensual operativo
535
(Crudo)
Precipitacion 669

3.8 Tratamiento Estadistico

Sobre la metodologia aplicada, se estructur6 en base al enfoque, disefio y nivel de
investigacion. Primero, los estudios retrospectivos con base a la recoleccion de datos
numéricos relacionados con variables cuantitativas como el rendimiento académico,
permitieron extraer los datos de una base datos que almacena la unidad educativa, por ende,
se establecid un enfoque cuantitativo por la naturaleza que provienen los datos. Segundo, se

utilizé un disefio no experimental debido a que no se manipul6 la variable de estudio
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(Aragon et al., 2022)., mencionar que el objetivo fue analizar el comportamiento de la
variable enfocado en los valores de las pruebas estadisticas preestablecidas con respecto a
los valores de p. Finalmente, el nivel de investigacion utilizado fue descriptivo debido a que
el conjunto de datos analizados (muestra total 7 ) se establecié en subconjuntos de datos

(submuestras A) donde % es el valor incremental para cada iteracion en base a un valor

muestral inicial, 7z es el tamafio de la muestra para las pruebas KS, SW, AD, JB, CvM,
M.KS, P x* y SF.

Para las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS, P x> y SF, se utilizd6 & > 50
observaciones con incrementos de una observacion adicional para cada submuestra y para

la prueba SW k €{50,49,48,...,3} con un proceso inverso donde existe decrementos en
una observacion para cada submuestra. Se fij6 & = 50 para la primera submuestra segun las
caracteristicas propias de la prueba SW y las adaptaciones especificas en cuanto al tamafio
muestral. Para las pruebas KS, SW, AD, JB, CvM, M.KS, P x*> y SF se definieron las
muestras n; = 418;n, =535;n3 = 669, segun la variable de anélisis.

Tabla 5

Valores minimo y maximo para las iteraciones de cada submuestra

Valor muestral

Prueba o Submuestra Minimo y maximo
inicial
KS
AD
B Incrementos de una
CvM observacion hasta
k=51
MKS alcanzar;:ll valor de min (k) _ 51, méx (k) =5
P x?
SF

Decrementos de una
sw k=50 ebservacion hastain () 3 mix (k) = 50
alcanzar el valor
minimo de 3.
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En las pruebas KS, AD, JB, CvM, MKS, P x> y SF con n designada
{xl,xz,x3,...,xn}, se definid6 las submuestras Ak:{xl,XZ,X3,...,xk}, con
k €{51,52,53,...,n}. En el caso de la prueba SW se establecieron bloques sistematicos (

B,,, ) como se indica en la ecuacion 24 con k €{50,49,48,...,3} La finalidad de utilizar

bloques fue cubrir la mayor cantidad de datos hasta acercarse al valor de 72. La forma

ampliada para las pruebas las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS, P x* y SF se detallan a

continuacion:
o R T %51
s B B *s1 %52
My =\x x X3 X5) X5y Xs3 (23)
s B T *s1 Y52 Y53 *n

Donde M J €S una matriz de orden » —50 filay #n columnas, las filas representa

la cantidad de submuestras y las columnas indica el nimero de observaciones. A

continuacion, se detalla el conjunto de observaciones para las tres primeras submuestras:

Para la primera submuestra A51 = {xl,xz,x3,...,x49,x50,x51}.

Para la segunda submuestra Ay = {xl,xz,x3,...,x50,x51,x52}.

Para la tercera submuestra A53 = {xl,x2,x3,...,x51,x52,x53 }

En la prueba SW, en lo referente a los bloques, cada bloque empieza con un total de
50 observaciones, luego se inicia el proceso de iteracion hasta alcanzar el valor minimo

establecido.

By, (24)

- {x(m—l)-50+l " (m—1)e50+2777 xmin(m-SO,n)}
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n
Donde m=1,2,3,...,{%—‘ y min(me+50,n) garantiza que no se exceda el tamafio

muestral de cada variable de estudio.
Para cada bloque la ecuacion 25 define su conjunto de observaciones que depende
del numero de bloque y sus iteraciones de manera decremental. La forma ampliada se

representa en la ecuacion 26.

_ 2
4k {x(m—l)-50+l’x(m—l)-50+2’x(m—l)-50+3’""x(m—l)-50+k} (23)
o B *50
s B B *49
Mo k=1 % %3 X48 (26)
s B T 13

Donde cada fila de la matriz M m.k representa cada submuestra en base al bloque

b
definido y las columnas indica el numero de observaciones. A continuacion, se detalla el

conjunto de observaciones para las tres primeras submuestras con respecto al primer bloque:

Para la primera submuestra Al 50~ {XI,XZ,X3,~-,x48,x49,x50}-
Para la segunda submuestra Al 49 = {XI,XZ,X3,--->X47,x48,x49}~

Para la tercera submuestra A1,48 = {xl’x2’x3""’x46’ x473x48}'

Cada una de las pruebas segun la cantidad de submuestras y bloques analizados
anteriormente, generan los estadisticos de prueba y los valores de p respectivos en cada
iteracion, por lo tanto, cada valor obtenido se representd en forma de conjunto de pares

ordenados (1).
2gs ={(Dopp) | ke {51.52,.0m} | (27)
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Ao ={(A2k,pk) | ke{Sl,SZ,...,n}} (28)

2yp ={(/Byspy ) | ke{5152.m} | (29)
A ={(W2k,pk) | ke{51,52,...,n}} (30)
g kS ={(D}C,pk) | ke{51,52,...,n}} (31)

ip ={(Pk,pk) | ke{51,52,...,n}} (32)

Agge ={(Wppy) | ke {51.52,m} | (33)

ASW={(Wk,pk) | ke{50,49,...,3}} (34)
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Capitulo 4

Analisis y Discusion de los resultados

4.1 Analisis Descriptivo de los Resultados

Figura 7

Funcion de densidad normalizado para las variables

0,75

© 0,50 . .

3 A\ Variable

=2 f‘-‘ ‘-‘,‘ Crudo

c [\ Precipitacion

8 \ Temperatura
0,25 |

0,00

0,0

25

5,0
Valor escalado (z-score)

75
Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

En la figura 7, se observa la funcion de densidad normalizado o escalado. Se utilizd
el proceso de normalizacion debido a que las variables temperatura minima absoluta,
produccion de petroleo mensual operativo y precipitacion tienen unidades de medida
distintas y se manejan escalas completamente diferentes. Por ende, la normalizacion de los

datos permiti6 unificar las escalas de medicion de las variables y mejorar la comparacion

visual de las curvas de densidad.

Se observa que las curvas de la temperatura minima absoluta y produccion de

petroleo mensual operativo presentan dos picos, esto indica que ambas distribuciones son
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bimodales y asimétricas. Por otro lado, la curva de precipitaciones tiene un sesgo positivo y
esto se debe a que puede existir valores extremos o atipicos que visualmente no representa

la forma tipica de una campana de Gauss, lo que indica que no se trata de una distribucion

normal del conjunto de datos analizados.

Figura 8

Funcion de densidad para la prueba KS

20
15
e .
8 Variable
= [ Crudo
510 [] Precipitacion
[m]

[ | Temperatura

0.1 0,2 0,3 0.4 0,5
Estadistico D

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 9

Funcion de densidad para la prueba AD

0,15
0,10
o .
3 Variable
‘0 Crudo
% Precipitacion
a Temperatura
0,05
0,00

0 10 20 30 40
Estadistico A2

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Figura 10

Funcion de densidad para la prueba JB

5
4
3
he] )
Xy Variable
‘0 Crudo
c Precipitacion
3 ["] Temperatura
2
1
/._
/ |
| e e~
0 LT T —
2 0 2 4

Estadistico JB escalado (z-score)

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 11

Funcion de densidad para la prueba CvM

0.9

Variable
E’ Crudo
Precipitacion

Densidad

| Temperatura

03

0,0

4 8
Estadistico W?

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Figura 12

Funcion de densidad para la prueba M.KS

20

Densidad

Variable
Crudo
Precipitacion

] Temperatura

0.1

0.2 03

0,4 0,5
Estadistico D'

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 13

Funcion de densidad para la prueba P }?

0,008

0,006

Densidad
o
o
2

Variable
E Crudo
Precipitacién
Temperatura
0,002
0,000
0 200 400 600
Estadistico P
Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
Figura 14
Funcion de densidad para la prueba SF
30

o 20 .

5 Variable

@ g Crudo

c Precipitacion

8 Temperatura

10
0
05

0,6 0,7 0,8
Estadistico W'

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 15
Funcion de densidad para la prueba SW
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Al analizar los datos de las variables temperatura minima absoluta, produccion de
petroleo mensual operativo y precipitacion en relacion con la funcién de densidad, se
observa que las pruebas KS, M.KS y P x* (ver Figuras 8, 12 y 13) tienen distribuciones
asimétricas con varios picos (bimodal y multimodal), dicha variabilidad de los datos
depende de la naturaleza de los datos. La temperatura minima absoluta tiene dispersion en
su comportamiento porque la toma de datos abarca las diferentes regiones del Ecuador con
sus respectivas estaciones meteoroldgicas, en otras palabras, la temperatura minima varia en
la region sierra y costa.

En lo que concierne a la produccion de petrdleo mensual operativo o crudo de igual
forma existen diferentes niveles de produccion. Esto se debe a los factores técnicos y

geologicos. La capacidad limitada de extraccion de los yacimientos en el trascurso del
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tiempo, o a su vez por el mantenimiento preventivo, predictivo o correctivo de la maquinaria
empleada. En lo referente a las precipitaciones, influyen factores atmosféricos y climaticos
para que los datos originen variabilidad con respecto a la media, entre los principales se
encuentran la humedad, fendmenos provocados por las corrientes ocednicas que afectan la
temperatura y modifican los patrones de lluvia, con mayor influencia en la region costa.
Las pruebas AD, JB, CvM y SF (ver Figuras 9, 10, 11 y 14) con respecto a la variable
precipitaciones tienen un comportamiento diferente. La curva tiene mejor distribucion
debido a que solo existe un pico (unimodal), a pesar de que existe asimetria positiva (cola
de distribucion hacia la derecha) en las pruebas AD, JB normalizado y CvM. La
normalizacion de la prueba JB permitio reajustar las escalas de las variables y tener mejor
visualizacion de las curvas de densidad y se basa en la trasformacion de cada dato (x =0 y

X=X

s =1) mediante z = , donde z representan el valor normalizado o estandarizado, de

s
esta manera se logroé la trasformacion sin modificar la validez de la prueba, manteniendo la
asimetria y la curtosis. Con respecto a la prueba SF de igual forma tiene una distribucion
asimétrica, pero con un sesgo negativo (cola de distribucion hacia la izquierda). Para las
pruebas mencionadas en este apartado, la variable precipitacion tiende a generar una
campana de Gauss.

La prueba SW, las variables temperatura minima absoluta, produccién de petréleo
mensual operativo y precipitacion tienen las curvas de densidad concentradas con valores
del estadistico entre 0,9 a 1. En todos los bloques, las variables tienen variabilidad en la
forma de distribucion, esta alta dispersion puede originarse por la presencia de valores
atipicos o menor homogeneidad.

Las variables precipitacion y temperatura minima absoluta tienden aproximarse a
una distribucion normal especialmente en los bloques 1, 2, 4 y 5. Por otro lado, la variable
produccion de petroleo mensual operativo tiene un comportamiento similar en el bloque 5.
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El uso de submuestras pequefias permitid6 que las variables en base al estadistico se
estabilicen de mejor manera a una distribucion normal. En este contexto, aunque la
variabilidad existente ocasiona efectos en la distribucion de los datos, la adaptabilidad de las
variables a la prueba SW fue significativa con respecto a las otras pruebas aplicadas a

submuestras superiores a 50 observaciones.

Figura 16
Comportamiento de la prueba KS
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 17
Comportamiento de la prueba AD
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
Figura 18
Comportamiento de la prueba JB
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

44



Figura 19

Comportamiento de la prueba CvM
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
Figura 20
Comportamiento de la prueba M.KS
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 21

Comportamiento de la prueba P x°
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Figura 22

Comportamiento de la prueba SF
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Figura 23
Comportamiento de la prueba SW
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Las pruebas de normalidad univariadas utilizadas en la investigacion tienen un
comportamiento fuertemente influenciado por el tamano de la muestra. Los estadisticos de
las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS, P x*y SF se calcularon a partir de una muestra inicial
de 51 datos u observaciones, incrementando una observacion para cada submuestra, hasta
completar los tamafios muestrales definidas en la tabla 4 segun las variables.

Las primeras submuestras generan un crecimiento o decrecimiento inicial,
dependiendo de la variable analizada. A medida que el tamafio de las submuestras va
incrementando, los estadisticos tienen a estabilizarse. Sin embargo, al seguir incrementando
los tamanos de las submuestras en las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS y P x? (ver Figuras
16 a 21) los valores de los estadisticos tienden a elevarse considerablemente conforme se

aproxima al tamafio de muestra total. En contraste, la prueba SF tiene un comportamiento
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inverso, mientras se aproxima progresivamente el tamafio de la submuestra a la muestra
total, el estadistico tiende a decrecer o disminuir (ver Figura 22). Los estadisticos de las
pruebas KS y M.KS son equivalentes, su diferencia esta en el proceso de calcular el p-valor,
KS clasica se basa en una aproximacion tedrica, mientras M.KS modificada utiliza un
método ajustado para estimar la incertidumbre.

En lo que corresponde a la prueba SW, el andlisis por bloques, utilizando
submuestras decrecientes hasta completar el total de observaciones de cada variable, muestra
que el estadistico tiene una mejor estabilidad con respecto a las submuestras cuando existen
decrementos de una observacion de manera progresiva. En la mayoria de los bloques, el
estadistico tiende a acercarse a 1 (ver Figura 23), esto indica que la distribucion de cada
submuestra se aproxima a la normal.

Sin embargo, en los bloques 1y 2, se observa que la variable produccion de petroleo
mensual operativo tiene desviaciones notables en las primeras submuestras, que luego se
estabilizan al reducir el tamafio muestral. De manera similar, la variable temperatura minima
absoluta muestra inestabilidad relevante en los bloques 3, 5, 6 y 8 especialmente en las
ultimas submuestras. Por otro lado, la variable precipitacion tiene una alta estabilidad en el
estadistico a lo largo de todos los bloques, lo que sugiere un comportamiento aceptable a la
normalidad para submuestras pequefias. La inestabilidad detectada en las variables podria
estar asociadas a valores atipicos que pueden afectar levemente la aproximacion a la
distribucion normal.

Las pruebas de normalidad con sus respectivos estadisticos, estdn orientadas a medir
distancias o momentos estadisticos, dependiendo del enfoque con el que se analice el
conjunto de datos. Es importante explorar cada estadistico de forma individual para

identificar patrones o tendencia en su comportamiento segun las variables de estudio. Sin
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embargo, es adecuado, realizar una exploracion por pares con el objetivo de evaluar la

correlacion y afinidad entre estadisticos.

Figura 24

Matriz de correlacion para la variable precipitacion

KS AD JB cvM MKS p SF
20-
15
10- 0,9 0,512 0,902 1 0,856 -0,926 3
5
o
40-
30-
20- 0,622 0,999 0,9 0,99 -0,98 g
ol
3000 -
20007 T i 0,635 0,512 0,62 -0,669 &

1000 -

0,902 0,987 -0,983

o N B o @ o
WAD

e R
i 1A A

0,856 -0,926

i
I |
B

b5 010 0is O 10 20 s 40 0 iww02000s00 6 & 4 6 sobs od0 o 0 200 400 600 7508008505005

SHI

48

/\ '\f

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
Si se habla de correlacion se debe tener en cuenta que su estadistico esta acotado
entre [—1, 1] donde -1 indica una correlacion perfecta negativa y 1 una correlacion perfecta

positiva. Para la variable precipitacion (ver Figura 24) mediante una matriz de correlacion
entre estadisticos, se obtuvo que las pruebas KS, AD, CvM, M.KS, P x? y SF tienen una alta
correlacion al compararse entre si. El estadistico de la prueba JB tiene una correlacion

moderada en comparacion con los demas estadisticos, esto sucede, debido a que la prueba
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JB esté direccionado en medir el tercer y cuarto momentos estadistico (asimetria y curtosis)
y las otras pruebas se centran en medir distancias entre la distribucion empirica y la teorica.
Por otro lado, las pruebas KS y M.KS se obtuvo una correlacion perfecta, esto se debe a que
la prueba M.KS es una modificacion o adaptacion de la prueba KS, la diferencia esté en el

calculo del valor de p.

Figura 25

Matriz de correlacion para la variable crudo
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
Para la variable produccién de petroleo mensual operativo (ver Figura 25) el
comportamiento de los estadisticos difiere considerablemente. La prueba KS tiene una alta
correlacion con las pruebas M.KS (correlacion perfecta, como se explico previamente) y SF,

sin embargo, la correlacion es baja en los demaés estadisticos. La prueba AD mantiene una
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alta correlacion con las pruebas CvM y P ¥, mientras que con el resto la correlacion es baja
y moderada. La prueba JB presenta una correlacion baja y moderada con respecto a los otros
estadisticos (evidente porque mide momentos). Por ultimo, se observa una fuerte correlacion

entre las pruebas CvM y P x2.

Figura 26

Matriz de correlacion para la variable temperatura
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

La variable temperatura minima absoluta (ver Figura 26) la correlacion entre
estadisticos varia de moderada a alta, tanto positivas como negativas. Esto sugiere una
consistencia o mayor concordancia en las pruebas de normalidad, evidenciando un mejor

comportamiento general de los estadisticos al evaluar la distribucion de esta variable.
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Es importante sefialar que, en las figuras 24, 25 y 26, la matriz de correlacion
presenta, en la diagonal principal, las funciones de densidad de cada estadistico segun la
variable analizada. Debajo de la diagonal principal se encuentran los graficos de dispersion
entre pares, mientras que en la parte superior se muestran los coeficientes de correlacion de
Pearson correspondientes a cada par, indicando el grado de asociacidon entre estadisticos.
Esta representacion grafica permite obtener una visiéon mas clara sobre la relacion de los
estadisticos de las diferentes pruebas de normalidad univariada y asi facilitar la
interpretacion de los resultados, identificacion de patrones que se ajustan a un modelo
determinado, corroboracion de similitudes y diferencias entre pruebas que han sido
modificadas o reajustadas y observacion del comportamiento de los datos cuando se utilizan
pruebas en medidas de distancia, en comparacion con aquellas centradas en momentos

estadisticos.

Figura 27

Ajuste de curva — valor de p y el estadistico D
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).
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Tabla 6

Comparacion de modelos - valor de p y estadistico D

Modelo R2 R? ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,1634 0,1621 17,9472
Polinomial de grado 2 0,1856 0,183 17,4715
Polinomial de grado 3 0,1953 0,1914 17,2635
Exponencial 0,1966 0,194 17,2356
Logaritmico 0,1834 0,1821 17,5191
Crudo
Lineal 0,1632 0,1615 0,0027
Polinomial de grado 2 0,3798 0,3773 0,002
Polinomial de grado 3 0,5081 0,505 0,0016
Exponencial 0,9784* 0,9784 le#
Logaritmico 0,3018 0,3003 0,0022
Temperatura
Lineal 0,5326 0,5313 8,5229
Polinomial de grado 2 0,7972 0,7961 3,6974
Polinomial de grado 3 0,8019* 0,8003 3,612
Exponencial 0,7857 0,7845 3,908
Logaritmico 0,6438 0,6428 6,4957

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.

En lo que corresponde a la prueba KS, las variables produccion de petréleo mensual
operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste de curva en su primera
aproximacion mediante modelos exponencial (ver ecuacion 35) y polinomial de grado 3 (ver
ecuacion 36) respectivamente. En el caso al modelo exponencial, se produce un
decrecimiento debido al exponente negativo, esto significa que el valor de p disminuye
exponencialmente a medida que el estadistico D aumenta, y viceversa. Por otro lado, en el
modelo polinomial de grado 3, la interpretacion de los coeficientes influye a medida que el
estadistico D varia, el valor de p puede disminuir o incrementar dependiendo del equilibrio
de los términos lineales, cuadratico y cubico. Los modelos exponencial y polinomial de

grado 3 estdn acotados con D e[0,0805;0,4935] y D e[0,0539;0,1610]

respectivamente.

-110,0911D

p=135,0617¢ (35)
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p=0,1621-3,1162D+2,1967 D% -0,2921D° (36)

Figura 28

Ajuste de curva — valor de p y estadistico A’
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 7

Comparacién de modelos - valor de p y estadistico A’

Modelo R2 R? ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,0098 0,0082 0,3926
Polinomial de grado 2 0,0245 0,0213 0,3868
Polinomial de grado 3 0,0523 0,0477 0,3758
Exponencial 1* 1 0
Logaritmico 0,074 0,0725 0,3672
Crudo
Lineal 0,0394 0,0374 0
Polinomial de grado 2 0,1394 0,1358 0
Polinomial de grado 3 0,2316 0,2268 0
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,1045 0,1027 0
Temperatura
Lineal 0,1697 0,1656 0,2354
Polinomial de grado 2 0,2793 0,2753 0,2039
Polinomial de grado 3 0,4002 0,3952 0,1697
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Exponencial 0,9999* 0,9999 0
Logaritmico 0,3442 0,3424 0,1855

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.

En lo que respecta a la prueba AD, las variables precipitacion y temperatura minima
absoluta presentaron un mejor ajuste de curva en su primera aproximaciéon mediante
modelos exponenciales (ver ecuaciones 37 y 38) en ambos casos. En los modelos
exponenciales, se produce un decrecimiento debido al exponente negativo, esto significa

que el valor de p disminuye exponencialmente a medida que el estadistico A aumenta, y

viceversa. Los modelos exponenciales estdn acotados con A2 6[0,4227;45,2029] y

A2 6[0,5825;16,0537] respectivamente. Es importante indicar que, la notacion

matematica del estadistico es A?, el superindice no indica que al estadistico se debe elevar
al cuadrado.

—5,6865[A2]

5 =3,4294¢ (37)

—5,6845[/12]

$=3,5297¢ (38)
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Figura 29

Ajuste de curva — valor de p y estadistico JB
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 8

Comparacion de modelos - valor de p y estadistico JB

Modelo R2 R2 ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,0072 0,0056 0,8001
Polinomial grado 2 0,0224 0,0192 0,7879
Polinomial grado 3 0,0322 0,0275 0,78
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,2003* 0,199 0,6445
Crudo
Lineal 0,0568 0,0548 0,0824
Polinomial grado 2 0,113 0,1093 0,0775
Polinomial grado 3 0,2797* 0,2753 0,0629
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,1732 0,1715 0,0722
Temperatura
Lineal 0,5315 0,5302 0,3931
Polinomial grado 2 0,765 0,7637 0,1972
Polinomial grado 3 0,8902* 0,8893 0,0921
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,7436 0,7429 0,2151

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.
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Con respecto a la prueba JB, las variables precipitacion, produccion de petroleo
mensual operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste de curva en
su primera aproximacion mediante modelos logaritmico (ver ecuacion 39) y polinomial de
grado 3 (ver ecuaciones 40 y 41) respectivamente. En el caso al modelo logaritmico, el
coeficiente negativo que acompafia a la expresion logaritmica indica que, el valor de p
disminuye a medida que el estadistico JB aumenta, y viceversa. Por otro lado, en el modelo
polinomial de grado 3, la interpretacion de los coeficientes influye a medida que el
estadistico JB varia, el valor de p puede disminuir o incrementar dependiendo del equilibrio
de los términos lineales, cuadratico y cubico. Los modelos logaritmico y polinomial de grado

3 estan acotados con JB [2,394;3661,102], JB [4,565;165,741] y JB €[3,670;42,403]

respectivamente.
ﬁ=0,0567—0,014510g(JB) (39)
5=0,004—0,0704J8 +0,0701JB% —0,1207 JB> (40)
5=0,0352-0,6677 JB+0,4426 JB> —0,3241JB° @1)
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Figura 30

Ajuste de curva — valor de p y estadistico W*
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 9

Comparacién de modelos - valor de p y estadistico W*

Modelo RZ R2 ajustado SCE
Precipitacién
Lineal 0,0126 0,011 0,6455
Polinomial de grado 2 0,028 0,0249 0,6354
Polinomial de grado 3 0,0535 0,0489 0,6188
Exponencial 1* 1 0
Logaritmico 0,0858 0,0843 0,5977
Crudo
Lineal 0,0701 0,0681 0
Polinomial de grado 2 0,2161 0,2128 0
Polinomial de grado 3 0,3361 0,3319 0
Exponencial 0,9998* 0,9998 0
Logaritmico 0,1867 0,185 0
Temperatura
Lineal 0,1975 0,1953 0,722
Polinomial de grado 2 0,3303 0,3266 0,6025
Polinomial de grado 3 0,4664 0,462 0,4801
Exponencial 1* 1 0
Logaritmico 04172 0,4156 0,5243

Nota. Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo *
indica el modelo con mejor ajuste.
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En lo que corresponde a la prueba CvM, las variables precipitacion, produccion de
petroéleo mensual operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste de
curva en su primera aproximacion mediante modelos exponenciales (ver ecuaciones 42 a
44) en todos casos. En los modelos exponenciales, se produce un decrecimiento debido al
exponente negativo, esto significa que el valor de p disminuye exponencialmente a medida

que el estadistico W? aumenta, y viceversa. Los modelos exponenciales estdn acotados con
w2 €[0,0597:8,1505], W2 €[0,5255:6,4766] y W2 €[0,0804;2,5972] respectivamente.

Es importante indicar que, la notacién matematica del estadistico es W2, el superindice no

indica que al estadistico se debe elevar al cuadrado.

—30,5783(W2)

p=2.3317¢ (42)
—19,6693(W2)

5=0,0485¢ (43)
3 1,1508(W2)

p=2,4986¢ (44)
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Figura 31

Ajuste de curva — valor de p y estadistico D'
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 10

Comparacion de modelos - valor de p y estadistico D'

Modelo R2 R? ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,0257 0,0241 3,0186
Polinomial de grado 2 0,0274 0,0243 3,0133
Polinomial de grado 3 0,0275 0,0227 3,0132
Exponencial 0,0272 0,0241 3,0139
Logaritmico 0,0275 0,0259 3,0131
Crudo
Lineal 0,0408 0,0388 0
Polinomial de grado 2 0,1053 0,1015 0
Polinomial de grado 3 0,162 0,1567 0
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,0834 0,0815 0
Temperatura
Lineal 0,3773 0,3756 1,2508
Polinomial de grado 2 0,7419 0,7405 0,5184
Polinomial de grado 3 0,8585 0,8573 0,2842
Exponencial 0,936* 0,9356 0,1286
Logaritmico 0,5055 0,5041 0,9933

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.
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En lo que respecta a la prueba M.KS, la variable temperatura minima absoluta
presentd un mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante un modelo
exponencial (ver ecuacion 45). El modelo produce un decrecimiento debido al exponente
negativo, esto significa que el valor de p disminuye exponencialmente a medida que el
estadistico D' aumenta, y viceversa. El modelo exponencial estd acotado con

D' €[0,0539;0,1610].

. —103,8542(D')
Figura 32
Ajuste de curva — valor de p y estadistico P
1,851737e-24 Crudo 10 Precipitacion Temperatura
: 0,4
1,360558e-24 [
! 03 -
05 °
Modelo
S : Exponencial
S : 0,2 — Expor
O 8,693781e-25 ; . ineal
2 : — Logaritmico
> . — Polinomial de grado 2
Polinomial de grado 3
i

3,781987e-25 0,0 S%"\—' ==

ﬁh"-—"—-—-’_-::g-—-:_ﬁ

112980825 500300400500600 O 200 400 600 O 100 200 300 400

Estadistico P

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 11

Comparacion de modelos - valor de p y estadistico P

Modelo R2 R2 ajustado SCE

Precipitacion
Lineal 0,0637 0,0621 8,9564
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Polinomial de grado 2 0,1686 0,1659 7,953

Polinomial de grado 3 0,3068 0,3034 6,6308
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,3798* 0,3788 5,9327

Crudo
Lineal 0,0049 0,0028 0

Polinomial de grado 2 0,0191 0,015 0

Polinomial de grado 3 0,0324 0,0264 0
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,0092 0,0071 0

Temperatura
Lineal 0,1395 0,1372 1,1687

Polinomial de grado 2 0,2254 0,2212 1,052

Polinomial de grado 3 0,3467* 0,3414 0,8873
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,2829 0,281 0,9739

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.

Con respecto a la prueba P x?, las variables precipitacion y temperatura minima
absoluta presentaron un mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante
modelos logaritmico (ver ecuacién 46) y polinomial de grado 3 (ver ecuacién 47)
respectivamente. En el caso al modelo logaritmico, el coeficiente negativo que acompafia a
la expresion logaritmica indica que, el valor de p disminuye a medida que el estadistico P
aumenta, y viceversa. Por otro lado, en el modelo polinomial de grado 3, la interpretacion
de los coeficientes influye a medida que el estadistico P varia, el valor de p puede disminuir
o incrementar dependiendo del equilibrio de los términos lineales, cuadratico y cubico. Los

modelos logaritmico y polinomial de grado 3 estan acotados con P e[2,296;601,453] y

P e[11,28;390,59] respectivamente.
D :0,3598—0,076310g(P) (46)

5=0,0271-0,4353 P+0,3416 P2 —0,4059 P> (47)
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Figura 33

Ajuste de curva — valor de p y estadistico W'

Crudo Precipitacion Temperatura
0,100
1 .
-+ 03 .
7,5e-07 ) - .
0,075 ’
5,0e-07 ' 02
,0e- i
- 0.050 Modelo
o ; od .
. 5 Exponencial
o — Lineal
@ — Logaritmico
> . — Polinomial de grado 2
Polinomial de grado 3
2,5e-07 1

0,025

/i
4&
0,0e+00 *=+5 D~

0,506 0,7 0,8 09 0,750,800,850,900,95 0,900,920,94 0,96 0,98
Estadistico W'

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 12

Comparacion de modelos - valor de p y estadistico W'

Modelo R2 R2 ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,0106 0,009 0,4465
Polinomial de grado 2 0,0246 0,0214 0,4402
Polinomial de grado 3 0,0435 0,0389 0,4316
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,01 0,0083 0,4468
Crudo
Lineal 0,0885 0,0866 0
Polinomial de grado 2 0,193 0,1896 0
Polinomial de grado 3 0,2595 0,2549 0
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,0702 0,0683 0
Temperatura
Lineal 0,3336 0,3318 0,108
Polinomial de grado 2 0,5072 0,5045 0,0799
Polinomial de grado 3 0,6019* 0,5986 0,0645
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,328 0,3262 0,1089

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.
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En lo referente a la prueba SF, la variable temperatura minima absoluta presentd un
mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante un modelo polinomial de grado
3 (ver ecuacion 48). En el modelo polinomial, la interpretacion de los coeficientes influye a
medida que el estadistico W' varia, el valor de p puede disminuir o incrementar dependiendo
del equilibrio de los términos lineales, cuadratico y ctubico. El modelo polinomial de grado

3 esta acotado con 7’ €[0,8965;0,9848].

p=—362,8148+1170,145(W")~1257,5917 (W")* +450,3867 (W')° (48)
Figura 34
Ajuste de curva — valor de p y estadistico W
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Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024).

Tabla 13
Comparacion de modelos - valor de p y estadistico W
Modelo R2 R2 ajustado SCE
Precipitacion
Lineal 0,15 0,1487 28,6284
Polinomial de grado 2 0,2425 0,2401 25,514
Polinomial de grado 3 0,3081* 0,3048 23,3045
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Exponencial NA NA NA

Logaritmico 0,1348 0,1334 29,1406
Crudo
Lineal 0,1431 0,1414 20,3126
Polinomial de grado 2 0,2623 0,2594 17,4858
Polinomial de grado 3 0,3712% 0,3675 14,9038
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,0945 0,0927 21,4644
Temperatura
Lineal 0,1133 0,1111 6,5641
Polinomial de grado 2 0,1857 0,1815 6,0284
Polinomial de grado 3 0,2442* 0,2384 5,5952
Exponencial NA NA NA
Logaritmico 0,0944 0,0921 6,704

Nota. Los datos fueron procesados utilizando el software R Core Team (2024). El simbolo * indica
el modelo con mejor ajuste.

En lo que respecta a la prueba SW, las variables precipitacion, produccion de
petroleo mensual operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste de
curva en su primera aproximacion mediante un modelo polinomial de grado 3 (ver
ecuaciones 49 a 51). En el modelo polinomial, la interpretacion de los coeficientes influye
a medida que el estadistico W varia, el valor de p puede disminuir o incrementar
dependiendo del equilibrio de los términos lineales, cuadritico y cubico. Las modelos

polinomiales de grado 3 estin acotados con W [0,6298;0,9959], W [0,1530;1,0000] y

W €[0,4128;1,0000] respectivamente.

p=-72,4629+274,1903 (W) —342,7814(W)2 +141,8534(W)3 (49)
p=-1,6939+11, 6496(W)—22,4849(W)2 + 13,0778(W)3 (50)
P =-4,5067+21,0047(W) —31,5604(W)2 + 15,4017(W)3 (51)

4.2 Discusion de los Resultados

Un andlisis preliminar de los datos es fundamental para identificar patrones o
comportamientos en las variables de estudio. Las pruebas de normalidad univariadas se

consideran como un paso previo de la estadistica inferencial o supuestos de la estadistica
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paramétrica. Cada prueba de normalidad emplea distintos estadisticos, considerando
momentos como la media aritmética, varianza, asimetria y curtosis. Uno factor importante
a tomar en cuenta es el tamafio de muestra, ya que las pruebas de normalidad generan mayor
efectividad cuando se utiliza muestras pequefas, medianas o grandes. Asimismo, es
relevante analizar los valores atipicos dado que pueden generan sensibilidad en los
resultados de estas pruebas.

Disefiar un modelo matematico que relacione el estadistico de las pruebas de
normalidad univariadas y el valor de p puede ser el inicio para explorar en profundidad el
comportamiento de estas variables y explicar con mayor detalle las posibles hipotesis que
se puedan plantear en un trabajo de investigacion. Independientemente de las variables que
se definen en un estudio, explorar los datos mediante modelos matematicos aporta beneficios
significativos al momento de interpretar los resultados y tomar decisiones mas acertadas.

Para las variables precipitacion, produccion de petroleo mensual operativo y
temperatura minima absoluta consideradas en el andlisis, se aplicaron las pruebas de
normalidad univariadas KS, AD, JB CvM, M.KS, P x?> y SF en base a incrementos de una
observacion con muestra inicial de 50 hasta completar la muestra total correspondiente a
cada variable. Cada submuestra generé un par ordenado compuesto por el estadistico de
cada prueba y el valor de p.

Como primera aproximacion, los modelos evaluados fueron: lineal, polinomio de

grado 2 y 3, exponencial y logaritmica. La validacion de cada modelo se realizd

considerando el coeficiente de determinacion (R”), estableciendo un valor minimo

referencial (umbral minimo) de 0,2 para aceptar la expresion matematica obtenida. Los
modelos con un R2 inferior a 0,2 no fueron considerados. El valor de R2 esta acotado entre

[0,1], donde 0 indica ausencia de relacion entre las variables y 1 representa una relacion

perfecta o ajuste de curva ideal (ver umbrales de R? en la tabla 13).
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Tabla 14

Umbrales referenciales de R2

R2 Interpretacion
R% <0,25 Relacién muy débil.
0,25< R% <0,50 Relacion débil.
0,50 < R? < 0,75 Relacion moderada.
R2 > 0,75 Relacion sustancial.

Nota. Adaptado de Hair et al. (2011).

El coeficiente de determinacion ajustado (R2 ajustado) y la suma de los cuadrados

de los errores (SCE) no fueron determinantes para validar el modelo. El R? ajustado resulta
de mucha utilidad cuando se incorpora variables predictoras (variables de entrada o

independientes), las cuales no formaron parte en la presente investigacion. Ademas, en el
analisis de cada variable segin las pruebas de normalidad aplicadas, los valores de R?
ajustado fueron inferiores a los de R? . Con respecto a la SCE, se utilizé unicamente para

verificar el comportamiento siguiendo el esquema relacional entre R2 y SCE, como se
muestra en la figura 6.

Para la prueba KS, las variables produccion de petroleo mensual operativo y
temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste a los modelos exponencial (

R% =0,9784) y polinomial de grado 3 (R =0,8019) respectivamente, al analizar la

relacion entre el estadistico D y el valor de p, dichos resultados son considerados como una

relacion sustancial. Por otro lado, en la prueba AD, las variables precipitacion y temperatura
minima absoluta se ajustaron de mejor manera al modelo exponencial (R2 =1y
R2 =0,9999 respectivamente) en la relacion entre el estadistico 4° y el valor de p, siendo
los resultados una relacion sustancial.

En el caso de la prueba JB, las variables precipitacién, produccion de petroleo

mensual operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste a los modelos
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logaritmicos ( RZ =0,2003), polinomial de grado 3 en las dos altimas variables (

R2-0,2797 v R? =0,8902), al relacionar el estadistico JB y el valor de p. Estos

resultados se interpretan como relaciones muy débil y sustancial segun los valores obtenidos.
En lo referente a la prueba CvM, las variables precipitacion, produccion de petroleo mensual

operativo y temperatura minima absoluta se ajustaron adecuadamente al modelo

2

exponencial en todos los casos (R2 =1, R%2=0,9998 y R“ =1) respectivamente. Esto

significa que el estadistico 7 y el valor de p tienen una relacién sustancial.

Con respecto a la prueba M.KS, la variable temperatura minima absoluta tuvo un
mejor ajuste al modelo exponencial ( R% = 0,936 ), lo que indica que la relacién entre el
estadistico D'y el valor de p es sustancial. Por otro lado, para la prueba P x?, las variables
precipitacion y temperatura minima absoluta mostraron un mejor ajuste a los modelos
logaritmico ( RZ = 0,3798 ) y polinomial de grado 3 ( RZ = 0,3467 ) respectivamente. Estos

resultados indican que la relacion entre el estadistico Py el valor de p es débil. Finalmente,

para la prueba SF, la variable temperatura minima absoluta presentd un ajuste adecuado al
modelo polinomial de grado 3 (R2 =0,6019), lo que sugiere que la relacién entre el

estadistico W'y el valor de p es moderada.
Finalmente, la prueba SW, las variables precipitacion, produccion de petroleo

mensual operativo y temperatura minima absoluta (analizado por bloques) mostraron un

mejor ajuste al modelo polinomial de grado 3 en todos los casos con RZ =0,3081,

R? =0,3712 y R2 —0,2442 . Estos valores obtenidos de R? indican que la relacion entre

el estadistico W'y el valor de p es débil y muy débil.
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Capitulo 5
Marco Propositivo
5.1 Planificacion de la Actividad Preventiva

Disefiar un modelo matematico que relacione las pruebas de normalidad univariadas
con sus respectivos estadisticos y los valores de p constituye el primer paso para profundizar
en el criterio del nivel de significancia. El valor de p puede generar controversias en la toma
de decisiones, por ende, es importante tomar una posiciéon metodoldgica rigurosa para que
el proceso de validar una hipotesis tenga sustento estadistico. Tener un valor de p menor que
0,05 no garantiza que las variables de estudio estén relacionadas, més bien, depende en gran
medida del andlisis previo de los datos que el investigador realice, a fin de que el estudio sea
mas significativo.

Verificar el supuesto de normalidad de los datos constituye en el proceso
introductorio para el andlisis estadistico. La generacion previa de un modelo matematico
que relacione la prueba de normalidad adaptada a las caracteristicas del estudio y el valor de
p permitiria obtener resultados mas eficientes para la toma de decisiones, ademads, facilitaria
la seleccion de una prueba estadistica adecuada para el contraste de las hipotesis.

Al momento de utilizar las pruebas de normalidad univariadas es importante conocer
la forma de aplicacion. Como se menciond en apartados anteriores, algunas pruebas se basan
en medir distancias de cada observacion con respecto a la media aritmética, donde el orden
de los datos es importante. En cambio, pruebas como la de Jarque-Bera est4 direccionada en
evaluar momentos estadisticos (asimetria y curtosis) sin importan el ordenamiento de los
datos.

La prueba de Jarque-Bera estd disponible en el paquete "tseries", en la libreria
library(tseries) de R donde viene incorporado por defecto el coeficiente de asimetria de
Fisher clésico, por esta razon, el estadistico JB genera valores excesivamente altos,
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afectando el comportamiento de las variables sobre todo cuando existen valores atipicos.
Por esta razén, se propone reajustar el calculo del estadistico JB mediante el uso del
coeficiente de asimetria de Fisher ajustado, lo cual permitiria corregir los sesgos existentes

en un conjunto de datos y podria mejorar la aproximacion a la distribucion normal.
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Conclusiones

Se utilizaron distintas pruebas de normalidad univariadas con el objetivo de verificar
el comportamiento de cada uno de los estadisticos y los respectivos valores de p. Este
analisis permitio encontrar patrones consistentes que se ajustaron a los modelos de regresion
clasicos para determinar la relacion entre las variables.

La aplicacion de diferentes tamafios muestrales (submuestras) evidencié una alta
variabilidad o dispersion en el comportamiento del estadistico de las diferentes pruebas de
normalidad univariadas, lo cual provocd que las variables analizadas no se distribuyan
normalmente. Los graficos utilizados fueron fundamentales para visualizar y comprender el
comportamiento de los datos.

Con la aplicacion de los modelos cldsicos como primera aproximacion se logré un
avance significativo en el comportamiento de los estadisticos de las pruebas de normalidad
univariadas (KS, AD, JB CvM, M.KS, P ¥, SF y SW), asi como los valores de p obtenidos
en cada iteracion al incrementar o decrementar el tamafio de la muestra.

Los modelos que presentaron un mejor ajuste de curva a las variables precipitacion,

produccion de petréleo mensual operativo y temperatura minima absoluta fueron los
exponenciales y polinomial de grado 3. El coeficiente de determinacion R? fue el indicador

para validar cada uno de los modelos, obteniendo valores de R? aceptables como primera

aproximacion.

71



Recomendaciones

Para reforzar el anélisis de los estadisticos de las pruebas de normalidad univariada,
se recomienda incorporar otro tipo de pruebas actualizadas, con el objetivo de comparar la
utilidad de los diferentes momentos estadisticos y evaluar el comportamiento del supuesto
de normalidad, asi como su aplicabilidad en diferentes tipos de variables.

Se recomienda ampliar los tamafios muestrales mediante el incremento progresivo
de submuestras para verificar el comportamiento de los estadisticos de las pruebas de
normalidad y los valores de p, esto permitiria observar patrones o tendencias que
contribuyan en obtener resultados mas eficientes, consistentes y robustos.

En estadistica paramétrica, la verificacion del supuesto de normalidad se ha
convertido en el punto de partida en los trabajos de investigacion, especialmente cuando se
emplean variables continuas. Por ende, se recomienda disefiar un modelo matematico
preliminar que se ajuste adecuadamente a un conjunto amplio de datos, con la finalidad de
obtener valores de p mas consistente y significativo.

Es recomendable para validar el modelo, utilizar de manera complementaria el uso
de otros métodos de analisis con la finalidad de corroborar la calidad del ajuste y la
viabilidad del modelo. Entre los principales métodos se encuentran: andlisis de los residuos,
tanto de forma analitica como grafica, y la aplicacion de medidas de error de ajuste como la
raiz del error cuadratico medio que penaliza los errores grandes, y el error absoluto medio
que proporciona el error sin penalizacion cuadratica.

En lo que concierne a los modelos mas sofisticados y flexibles que se pueden aplicar
para aumentar R? y tener un mejor ajuste de curva, se recomienda aplicar los modelos de
regresion avanzada como: regresion spline (splines cubicos, B-splines o P-splines) para
dividir el conjunto de datos en tramos y realizar un ajuste flexible con continuidad y

suavidad; regresion local (LOESS o LOWESS) cuando el comportamiento de los datos son
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no paramétricos y necesita realizar un ajuste local para cada dato, permitiendo encontrar
patrones complejos; regresion polinomial con regularizacion (ridge o lasso) para evitar
sobreajuste en polinomios de grados superiores; ademas se propone aplicar modelos aditivos
generalizados (GAM, por sus siglas en inglés) para modelar relaciones no lineales entre las

variables de manera flexible.
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