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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 disenar un modelo matematico
que permita identificar patrones o tendencias existentes entre el estadistico y el
valor de p. La metodologia utilizada consisti6 en aplicar las pruebas de
normalidad univariadas mas comunes a variables como la precipitacién, crudo y
temperatura, mediante un analisis de submuestras segtn 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 aproximacién: lineal, polinomial de grado 2 y 3, exponencial y
logaritmica. La validacion de los modelos se realiz6 mediante el coeficiente de
determinacién (R?), con valores de R? mas altos: en la prueba KS, para la variable
crudo (R? =0,9784); en la prueba AD, para la variable precipitacion (R?=1); en la
prueba JB, para la variable temperatura (R? = 0,8902); en la prueba CvM, para la
variable temperatura (R? = 1); en la prueba M.KS, para la variable temperatura (R?
=0,936); en la prueba P x?, para la variable precipitacién (R?=0,3798); en la prueba
SF, para la variable temperatura (R? = 0,6019); y en la prueba SW, para la variable
crudo (R? = 0,3712). Realizar este tipo de analisis preliminar permite a los
investigadores tomar decisiones mads efectivas y Optimas al momento de
comprobar el supuesto de la normalidad univariadas en un conjunto de datos.

Palabras clave: Estadistico de prueba, Modelo matematico, Normalidad,
Regresion, valor de p.

Abstract: Normality tests are considered the starting point of parametric statistics;
however, it is essential to understand the behavior of test statistics and p-values to make
meaningful decisions. The objective of this study was to design a mathematical model
capable of identifying existing patterns or trends 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, using a subsample analysis
tailored to each test. Each subsample provided both the test statistic and the p-value, which
were processed using classical regression models as a first approximation: linear, second-,
and third-degree polynomials, exponential, and logarithmic. Model validation was
performed using the coefficient of determination (R?), obtaining the highest R? values as
follows: in the KS test, for the crude oil variable (R? = 0.9784); in the AD test, for the
precipitation variable (R? = 1); in the |B test, for the temperature variable (R? = 0.8902);
in the CoM test, for the temperature variable (R?=1); in the M.KS test, for the temperature
variable (R? = 0.936); in the P x? test, for the precipitation variable (R? = 0.3798); in the
SF test, for the temperature variable (R? = 0.6019); and in the SW test, for the crude oil
variable (R? = 0.3712). Conducting this type of preliminary analysis enables researchers
to make more effective and optimal decisions when assessing the assumption of univariate
normality in a dataset.

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

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 [1]. 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 [2].

La eleccion de un gréfico 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 [3]. La visualizacion
se convierte en una herramienta indispensable para representar un conjunto de datos (data
set), a través de los graficos estadisticos se pueden generar patrones, relaciones entre
variables, tendencias y posibles anomalias. La adaptabilidad es una de las caracteristicas
importantes de los gréficos, se ajustan a las necesidades de las variables, sus datos y el tipo
de analisis a realizar, ya sea univariado, bivariado o multivariado [4].

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
(1) 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 distribucidn,
reduciendo gradualmente hacia los extremos [5]. 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 la variable de estudio hasta su respectiva
medicién. 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 [6].

La importancia de la distribucion normal interfiere en la capacidad de modelar fenémenos
en distintas 4reas del conocimiento que son de base para la aplicaciéon de técnicas de
inferencia estadisticas que permiten predecir o estimar sobre los resultados basados en la
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 poblaciéon [7]. 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
poblacién [8].
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Las pruebas de normalidad estan sujetas en comprobar si la hipdtesis 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 [9]. El valor de p
toma valores distintos cuando los tamafios muestrales crecen o decrecen, es decir, que estan
ligados por el tamafio 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 analisis, el valor
de p no debe ser la tinica via para tomar decisiones en una investigacion [10]. El valor de p
debe ser respaldado por otros parametros estadisticos que evidencien el comportamiento
de una variable. Forzar en rechazar la hipotesis 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.

Al disenar un modelo matematico en una primera aproximacion, se pueden emplear
modelos o expresiones matemadticas comunes o de mayor utilidad, como los modelos
lineales, cuadraticas (polinomio de grado 2), ctibicas (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.

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 y la suma de los cuadrados de los errores son estadisticos
que permiten estimar la calidad del ajuste del modelo a los datos.

2. Metodologia

El tipo de investigacion se direccion6 al modelado matematico, ya que el objetivo principal
fue disefiar una funcién o expresion matematica que relacione los estadisticos de prueba de
normalidad univariada con sus respectivos valores de p [11]. Ademas, se considero 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.

El estudio en lo referente al nivel de investigacion fue exploratorio debido a que la intenciéon
era identificar patrones o relaciones en los datos como una primera aproximacion [12].
Ademas, la finalidad de disenar el modelo era encontrar la funcion o curva mas adecuada
que se ajuste a su comportamiento, segun los criterios de cada prueba de normalidad
univariada, ya sean estos direccionados en medir distancias o0 momentos, tomando como
referencia una distribucién normal. Por tal razén, la exploracion de los datos fue
indispensable para lograr un mejor ajuste y llevar el proceso de validacion correspondiente.

La técnica utilizada fue la revision documental mediante un andlisis 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 permitio 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
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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.

Para el disefio del modelo matematico en su primera aproximacion se utilizaron diferentes
ajustes de curva seguin el comportamiento de los datos. Para definir el mejor ajuste se tomd
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 mds cercano
sea el valor de R? 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.

Alto Valor
ajuste bajo
R 2 SCE
Bajo Valor
ajuste | alto

Figura 1. Esquema — relacién R? y SCE

Tabla 1. Umbrales referenciales de R?

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

Nota. Adaptado de [13]
2.1.  Poblacion y muestra

Los datos considerados para el analisis estadistico fueron: la temperatura minima
absoluta, la produccion de petrdleo mensual operativo y la precipitacion, los mismos que
fueron descargados de la plataforma de datos abiertos del Ecuador
(https://www.datosabiertos.gob.ec/) y proporcionados por el Instituto Nacional de
Meteorologia e Hidrologia — INAMHI y la Empresa Publica de Hidrocarburos del Ecuador
- EP PETROECUADOR.

En lo que concierne a la muestra, se emple6 un muestreo 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. Ademas, utilizar un muestreo no probabilistico responde
al proposito de caracterizar fendmenos observables a partir de datos recolectados, sin
intervencion ni manipulacion de las variables.
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Para la temperatura minima absoluta, se consideré6 como muestra el primer semestre del
ano 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 petrdleo 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 2.

Tabla 2. Descripcion de variables y muestra

Variable Descripcién Unidad de medida Muestra
Temperatura Datos sobre la temperatura ~ Grado Celsius (°C) 418
minima absoluta maxima absoluta de las
principales estaciones
meteorolégicas del

INAMHI a nivel nacional.

Produccién de Datos sobre los volumenes Barriles 535
petréleo mensual de barriles Promedio por
operativo mes (BPPM) por cada
activo.
Precipitacion Datos sobre la Milimetros (mm) 669
precipitacién total mensual
de las principales

estaciones meteoroldgicas
del INAMHI a nivel
nacional.

Nota. Datos obtenidos de Datos Abiertos Ecuador: Produccion de petréleo mensual operativo
(https://www .datosabiertos.gob.ec/dataset/produccion-mensual-petroecuador), temperatura minima absoluta
(https://www.datosabiertos.gob.ec/dataset/temperatura-minima-absoluta) y precipitacién
(https://www.datosabiertos.gob.ec/dataset/precipitacion-total-mensual).

2.2.  Tratamiento Estadistico

Sobre la metodologia aplicada, se estructurd en base al enfoque, disefio y nivel de
investigacion. Se establecié un enfoque cuantitativo por la naturaleza que provienen los
datos. Segundo, se utilizé un disefio no experimental debido a que no se manipuld la
variable de estudio [14], 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 n) se establecié en subconjuntos de datos
(submuestras A, ) donde k es el valor incremental para cada iteracion en base a un valor

muestral inicial, n es el tamafo de la muestra para las pruebas Kolmogorov Smirnov (KS),
Shapiro Wilk (SW), Anderson Darling (AD), Jarque — Bera (JB), Cramér-von Mises (CvM),
Lilliefors (M.KS), Pearson Chi-Cuadrado (P x?) y Shapiro-Francia (SF).

Para las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS, P x? y SF, se utilizd k >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 fijé k =50 para la primera submuestra segtin las caracteristicas
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propias de la prueba SW y las adaptaciones especificas en cuanto al tamafio muestral. Para
las pruebas KS, SW, AD, ]B, CvM, M.KS, P x? y SF se definieron las muestras n; = 418; n, =
535; n3 = 669, segun la variable de analisis.

Tabla 3. Valores minimo y maximo para las iteraciones de cada submuestra

Prueba Valor muestral Submuestra Minimo y maximo
inicial
KS Incrementos de una
AD observacion hasta alcanzar
JB el valor de N.
CvM
k =51
M.KS min (k) =51, max (k) =n
Px?
SF
SW k =50 Decrementos de una min (k) = 3, méx (k) =50

observacion hasta alcanzar
el valor minimo de 3.

Nota. Los valores minimos y maximos para cada submuestra se establecieron siguiendo criterios de sensibilidad al
tamafo muestral reportados en estudios comparativos recientes sobre pruebas de normalidad univariada. Los
estadisticos de prueba y sus valores de p varian con el nimero de observaciones, lo que justifica los incrementos y
decrementos aplicados en cada caso [15], [16] y [17].

Para aplicar las pruebas de normalidad univariada se adopt6 un nivel de significancia de
a =0,05, valor definido para conocer si las variables siguen una distribucion normal y que
es aceptado en la literatura estadistica para determinar si existe o no diferencias
significativas [18].

En las pruebas KS, AD, JB, CvM, M.KS, P x2y SF con n designada {xl Xo Xg oo xn} , se definid
las submuestras A ={x.% X3,..x } , con k € {51,52,53,....n}. En el caso de la prueba SW se
establecieron bloques sistematicos ( By, ) como se indica en la ecuacién 2 con

k €{50,49,48,...,.3}. La finalidad de utilizar bloques fue cubrir la mayor cantidad de datos

hasta acercarse al valor de n.La forma ampliada para las pruebas las pruebas KS, AD, JB,
CvM, M.KS, P x?y SF se detallan a continuacion:

X Xp X3 0 X5
X Xp X3 ot X5 Xgp

M =1 X X X3 == X5 X5 Xsg 1)
X Xp X3 0 X5 Xgp Xz oot Xy

Donde M es una matriz de orden n-50 fila y n columnas, las filas representa la cantidad

de submuestras y las columnas indica el nimero de observaciones.

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 = {x(m—l). 50+1» X(m-1). 5042, - -» Xmin(m. 50,n)} (2)
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n
Donde m =1,2,3,...,LO—‘ y min(m.50,n)garantiza que no se exceda el tamano muestral de

cada variable de estudio.

Para cada bloque la ecuacion 3 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 4.

Amk = {x(m—1). 50+1> X(m-1). 50+2) X(m—-1). 50+3»+ - =» X(m-1). 50+k} 3)
X Xp X3 0 Xgo
X Xy X3 ot Xyg

Mk =| % X X3 - Xgg (4)
X X3 X3 v X3

Donde cada fila de la matriz M, , representa cada submuestra en base al bloque definido

y las columnas indica el nimero de observaciones.

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 represent6 en forma de conjunto de pares
ordenados ( 1 ). Cada submuestra fue evaluada de forma independiente, este procedimiento
permitio analizar la variabilidad de los resultados segtn el tamafio muestral, identificando
posibles fluctuaciones en el comportamiento del estadistico y el valor de p.

ks ={(De.py ) I k e {51,52,....n} } )
Aao ={(Aj,pk) I k 6{51,52,...,n}} (6)
Ass ={(3B.p ) | ke {51,52,...n}} (7)
Ao :{(wkz, ) Ik 6{51,52,...,n}} ®)
2 ks ={(Di.p) | k e {51,52,....n} } 9)
% 2 ={(R..py) I ke {5152,...n} } (10)
Ase ={(W(.p) | ke {5152,...n} } (11)
Asw = {(Wye. P ) | k < {50,49,...,3} } (12)

La informacion obtenida en la exploracion de los datos, tanto en la visualizacion de graficos
estadistico como de los resultados derivados de la inferencia estadisticas mediante la
aplicacion de diferentes pruebas de normalidad univariada, fue procesada con el software
RStudio (version 2024.12.1) utilizando los paquetes y librerias: readxl, ggplot2, nortest, tseries,
GGally, dplyr, tidyr y systemfonts [19].
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3. Resultados

Las pruebas de normalidad con sus respectivos estadisticos estan orientadas a medir
distancias o0 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 seguin las variables de estudio. Sin
embargo, es adecuado, realizar una exploracién por pares con el objetivo de evaluar la
correlacion y afinidad entre estadisticos.

Si se habla de correlacién se debe tener en cuenta que su estadistico esta acotado entre [-11]

donde -1 indica una correlacion perfecta negativa y 1 una correlacion perfecta positiva. Para
la variable precipitaciéon (ver Figura 2) 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
JB esta direccionado en medir el tercer y cuarto momentos estadistico (asimetria y curtosis)
y las otras pruebas se centran en medir distancias entre la distribucién empirica y la teorica.
Por otro lado, en 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 esta en
el calculo del valor de p.

kS AD B Cm MKS P &F

/J‘\A 09 0,512 0,902 0,856 -0,926

0,622 0,999 0,9 0,99 -0,98

o

av

‘ 0,635 0,512 0,62 -0,669 &

‘ / / / IL 0,902 0,987 -0,983
. A
S mEv e
= 1 B

e e -
B e

wa

o

856 0,926 2

0 1000 2 0.800.850.900.95

Figura 2. Matriz de correlacion para la variable precipitacion

Para la variable produccién de petréleo mensual operativo (ver Figura 3) el comportamiento
de los estadisticos difiere considerablemente. La prueba KS tiene una alta correlacion con
las pruebas M.KS (correlacion perfecta, como se explicd previamente) y SF, sin embargo, la
correlacion es baja en los demas estadisticos. La prueba AD mantiene una alta correlacion
con las pruebas CvM y P x? 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
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(evidente porque mide momentos). Por ultimo, se observa una fuerte correlacion entre las
pruebas CvM y P x2.

Ks AD il o MKS 3 SF

N\‘ 0,297 -0,021 0,317 1 0,332 -0,976
0,68 0,998 0,297 0,962 0,299 3
L
' \ \N 0,021 0,618 008 &
'/L_.__-_—' :
\ 0317 0,958 0,314
BES g

Y - -

ﬁw -:P" §- ‘c?” dw ﬁ SEa
;gf\ e e e s e J}
- HE] ( \ [ IR il

Y

wa

e

vﬂ

210203 04 05 10 20 3 0 S0 100 180 2 4 8 1 02 03 C4 05 200300400500800 0.5 0.8 0.7 0.8 0.0

Figura 3. Matriz de correlacién para la variable crudo

La variable temperatura minima absoluta (ver Figura 4) 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 distribucién de esta variable.
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Figura 4. Matriz de correlacién para la variable temperatura

Es importante sefialar que, en las figuras 2, 3 y 4, la matriz de correlacién presenta, en la
diagonal principal, las funciones de densidad de cada estadistico segin la variable
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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 asociacion entre estadisticos.
Esta representacion grafica permite obtener una vision 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, corroboracién 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.
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Figura 5. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico D

En lo que corresponde a la prueba KS, las variables crudo y temperatura presentaron un
mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante modelos exponencial (ver
ecuaciéon 13) y polinomial de grado 3 (ver ecuacion 14) 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 ctibico. Los
modelos exponencial y polinomial de grado 3 estan acotados con D <[0,0805;0,4935] y

D <[0,0539;0,1610] respectivamente.

p =135,0617¢ 110.0911D (13)

p =|0,1621-3,1162D +2,1967D? -0, 2921D° (14)
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Figura 6. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico A2

En lo que respecta a la prueba AD, las variables precipitacion y temperatura presentaron un
mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante modelos exponenciales (ver
ecuaciones 15 y 16) 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 A% <[0,4227;45,2029] 'y A’ [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)
b =3,4294e (15)
—5,6845(A2)
p =3,5297e (16)
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Figura 7. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico JB

Con respecto a la prueba ]B, las variables precipitacion, producciéon de petrdleo mensual
operativo y temperatura minima absoluta presentaron un mejor ajuste de curva en su
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primera aproximacion mediante modelos logaritmico (ver ecuacion 17) y polinomial de
grado 3 (ver ecuaciones 18 y 19) respectivamente. En el caso al modelo logaritmico, el
coeficiente negativo que acompafa a la expresion logaritmica indica que, el valor de p
disminuye a medida que el estadistico /B 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 JBe[2,394;3661,102], JB <[4,565,165,741] y JB <[3,670;42,403]

respectivamente.
p =0,0567 -0,0145log(JB) (17)
p =[0,004 - 0,070438 +0,0701J8° ~0,1207 8| (18)
p =[0,0352-0,6677J8 +0, 4426387 - 0,324138°] (19)
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Figura 8. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico W2

En lo que corresponde a la prueba CvM, las variables precipitacion, crudo y temperatura
presentaron un mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante modelos
exponenciales (ver ecuaciones 20 a 22) 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 estin acotados con W?e[0,0597:8,1505], W? [0,5255,6,4766] y
w?e [0,0804;2,5972] respectivamente. Es importante indicar que, la notaciéon matematica del

estadistico es W2, el superindice no indica que al estadistico se debe elevar al cuadrado.

730,5783(W2)

b =2,3317¢ (20)
—19,6693(W2)

p = 0,0485¢ (21)
—31,1508(W2)

b = 2,4986e (22)
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Figura 9. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico D’

En lo que respecta a la prueba M.KS, la variable temperatura presenté un mejor ajuste de
curva en su primera aproximacion mediante un modelo exponencial (ver ecuacion 23). 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 esta acotado con D’ <[0,0539;0,1610] .

-103,8542(D')

p =93,6107e (23)
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Figura 10. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico P

Con respecto a la prueba P x?, las variables precipitacion y temperatura presentaron un
mejor ajuste de curva en su primera aproximacion mediante modelos logaritmico (ver
ecuacion 24) y polinomial de grado 3 (ver ecuacion 25) respectivamente. En el caso al
modelo logaritmico, el coeficiente negativo que acompana 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
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del equilibrio de los términos lineales, cuadratico y ctibico. Los modelos logaritmico y

polinomial de grado 3 estdn acotados con P <[2,296;601 453]

respectivamente.
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p =0,3598-0,0763log (P)
p =(0,0271—0,4353P + 0,3416P> - 0, 4059P3‘
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Figura 11. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico W'

y P<[11,28;390,59]

(24)
(25)

En lo referente a la prueba SF, la variable temperatura minima absoluta presenté un mejor
ajuste de curva en su primera aproximacion mediante un modelo polinomial de grado 3
(ver ecuacion 26). 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 W' < [0,8965;0,9848] .

b = |-362,8148 + 1170,145(W ") ~1257,5917(W")” + 450, 3867(W’)3‘
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Figura 12. Ajuste de curva — valor de p y el estadistico W

(26)
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En lo que respecta a la prueba SW, las variables precipitacion, produccién 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 27 a
29). 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 cubico. Las modelos polinomiales de grado 3 estan
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‘ (27)
b = |~1,6939 +11,6496(W ) — 22, 4849(W )2 +13,0778(W )3‘ (28)
b = |-4,5067 + 21,0047(W ) —31,5604(W ) +15,4017(W )3‘ (29)

Tabla 4. Comparaciéon de modelos

Prueba Variable Modelo R? SCE
Lineal 0,1634 17,9472
Polinomial de grado 2 0,1856 17,4715
KS Precipitacion Polinomial de grado 3 0,1953 17,2635
Exponencial 0,1966 17,2356
Logaritmico 0,1834 17,5191
Lineal 0,1632 0,0027
Polinomial de grado 2 0,3798 0,002
Crudo Polinomial de grado 3 0,5081 0,0016
Exponencial 0,9784* le#
Logaritmico 0,3018 0,0022
Lineal 0,5326 8,5229
Polinomial de grado 2 0,7972 3,6974
Temperatura Polinomial de grado 3 0,8019* 3,612
Exponencial 0,7857 3,908
Logaritmico 0,6438 6,4957
Lineal 0,0098 0,3926
Polinomial de grado 2 0,0245 0,3868
AD Precipitacion Polinomial de grado 3 0,0523 0,3758
Exponencial 1* 0
Logaritmico 0,074 0,3672
Lineal 0,0394 0
Polinomial de grado 2 0,1394 0
Crudo Polinomial de grado 3 0,2316 0
Exponencial NA NA
Logaritmico 0,1045 0
Lineal 0,1697 0,2354
Polinomial de grado 2 0,2793 0,2039
Temperatura Polinomial de grado 3 0,4002 0,1697
Exponencial 0,9999* 0
Logaritmico 0,3442 0,1855
JB Lineal 0,0072 0,8001
Polinomial grado 2 0,0224 0,7879
Precipitacion Polinomial grado 3 0,0322 0,78
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,2003* 0,6445
Lineal 0,0568 0,0824
Polinomial grado 2 0,113 0,0775
Crudo Polinomial grado 3 0,2797* 0,0629
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,1732 0,0722

Lineal 0,5315 0,3931
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Prueba Variable Modelo R? SCE
Polinomial grado 2 0,765 0,1972
Temperatura Polinomial grado 3 0,8902* 0,0921
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,7436 0,2151
CvM Lineal 0,0126 0,6455
Polinomial de grado 2 0,028 0,6354
Precipitacion Polinomial de grado 3 0,0535 0,6188
Exponencial 1* 0
Logaritmico 0,0858 0,5977
Lineal 0,0701 0
Polinomial de grado 2 0,2161 0
Crudo Polinomial de grado 3 0,3361 0
Exponencial 0,9998* 0
Logaritmico 0,1867 0
Lineal 0,1975 0,722
Polinomial de grado 2 0,3303 0,6025
Temperatura Polinomial de grado 3 0,4664 0,4801
Exponencial 1* 0
Logaritmico 0,4172 0,5243
Lineal 0,0257 3,0186
Polinomial de grado 2 0,0274 3,0133
Precipitacion  Polinomial de grado 3 0,0275 3,0132
Exponencial 0,0272 3,0139
Logaritmico 0,0275 3,0131
Lineal 0,0408 0
Polinomial de grado 2 0,1053 0
M.KS Crudo Polinomial de grado 3 0,162 0
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,0834 0
Lineal 0,3773 1,2508
Polinomial de grado 2 0,7419 0,5184
Temperatura  Polinomial de grado 3 0,8585 0,2842
Exponencial 0,936* 0,1286
Logaritmico 0,5055 0,9933
Lineal 0,0637 8,9564
Polinomial de grado 2 0,1686 7,953
Precipitacion  Polinomial de grado 3 0,3068 6,6308
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,3798* 5,9327
Lineal 0,0049 0
Polinomial de grado 2 0,0191 0
P x2 Crudo Polinomial de grado 3 0,0324 0
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,0092 0
Lineal 0,1395 1,1687
Polinomial de grado 2 0,2254 1,052
Temperatura  Polinomial de grado 3 0,3467* 0,8873
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,2829 0,9739
Lineal 0,0106 0,4465
Polinomial de grado 2 0,0246 0,4402
Precipitacion  Polinomial de grado 3 0,0435 0,4316
SF Exponencial NC NC
Logaritmico 0,01 0,4468
Lineal 0,0885 0
Polinomial de grado 2 0,193 0

153
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Prueba Variable Modelo R? SCE
Crudo Polinomial de grado 3 0,2595 0
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,0702 0
SE Lineal 0,3336 0,108
Polinomial de grado 2 0,5072 0,0799
Temperatura  Polinomial de grado 3 0,6019* 0,0645
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,328 0,1089
Lineal 0,15 28,6284
Polinomial de grado 2 0,2425 25,514
Precipitacion  Polinomial de grado 3 0,3081* 23,3045
Exponencial NA NA
Logaritmico 0,1348 29,1406
Lineal 0,1431 20,3126
Polinomial de grado 2 0,2623 17,4858
SW Crudo Polinomial de grado 3 0,3712* 14,9038
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,0945 21,4644
Lineal 0,1133 6,5641
Polinomial de grado 2 0,1857 6,0284
Temperatura  Polinomial de grado 3 0,2442* 5,5952
Exponencial NC NC
Logaritmico 0,0944 6,704

Nota. El simbolo * indica el modelo con mejor ajuste. NC indica que el modelo no converge
4, Discusion

Para las variables precipitacion, crudo y temperatura consideradas en el analisis, 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 gener6 un par ordenado compuesto por
el estadistico de cada prueba y el valor de p.

Como primera aproximacidn, los modelos evaluados fueron: lineal, polinomio de grado 2y
3, exponencial y logaritmica. La validacion de cada modelo se realizé 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 R?
inferior a 0,2 no fueron considerados. El valor de R? 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 1).

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 R2. Con respecto a la SCE, se
utilizé tinicamente para verificar el comportamiento siguiendo el esquema relacional entre
R?y SCE, como se muestra en la figura 1.



Novasinergia 2026, 9(1), 138-159 155

Para la prueba KS, las variables crudo y temperatura 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 se ajustaron de mejor manera al modelo exponencial ( R? =1 y R%=0,9999
respectivamente) en la relacion entre el estadistico A? y el valor de p, siendo los resultados
una relacion sustancial.

En el caso de la prueba JB, las variables precipitacion, crudo y temperatura presentaron un
mejor ajuste a los modelos logaritmicos ( R* =0,2003), polinomial de grado 3 en las dos
tltimas variables (R®=0,2797 y R* =0,8902), al relacionar el estadistico JB y el valor de p.
Estos resultados se interpretan como relaciones muy débil y sustancial segtn los valores
obtenidos. En lo referente a la prueba CvM, las variables precipitacion, crudo y temperatura
se ajustaron adecuadamente al modelo exponencial en todos los casos ( R® =1, R? =0,9998 y
R =1) respectivamente. Esto significa que el estadistico W? y el valor de p tienen una
relacion sustancial.

Con respecto a la prueba M.KS, la variable temperatura 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
mostraron un mejor ajuste a los modelos logaritmico (R* =0,3798) y polinomial de grado 3 (
R® = 0,3467) respectivamente. Estos resultados indican que la relacién entre el estadistico P
y el valor de p es débil. Finalmente, para la prueba SF, la variable temperatura present6 un
ajuste adecuado al modelo polinomial de grado 3 ( R?=0,6019), lo que sugiere que la relacion
entre el estadistico W’ y el valor de p es moderada.

Finalmente, la prueba SW, las variables precipitacion, crudo y temperatura (analizado por
bloques) mostraron un mejor ajuste al modelo polinomial de grado 3 en todos los casos con
R*=0,3081, R®=0,3712 y R*=0,2442. Estos valores obtenidos de R? indican que la relacién
entre el estadistico Wy el valor de p es débil y muy débil.

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 posicion metodoldgica rigurosa para que
el proceso de validar una hipdtesis tenga sustento estadistico. Tener un valor de p menor
que 0,05 no garantiza que las variables de estudio estén relacionadas, mas bien, depende en
gran medida del analisis previo de los datos que el investigador realice, a fin de que el
estudio sea mas significativo. Lo mencionado coincide con lo sefialado por [20], donde se
indica que realizar un estudio comparativo de las pruebas de normalidad, variando el
tamafio muestral, resulta de gran utilidad para argumentar que el mismo estadistico de
prueba puede producir valores de p muy distintos segin el contexto y las variables
analizadas.

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
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de los datos es importante. En cambio, pruebas como la de Jarque-Bera esta direccionada en
evaluar momentos estadisticos (asimetria y curtosis) sin importar el ordenamiento de los
datos.

La prueba de Jarque-Bera esta disponible en el paquete "tseries", en la libreria library(tseries)
de R donde viene incorporado por defecto el coeficiente de asimetria de Fisher clasico, por
esta razon, el estadistico JB genera valores excesivamente altos, afectando el
comportamiento de las variables sobre todo cuando existen valores atipicos. Por esta razon,
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.

Para reforzar el andlisis de los estadisticos de las pruebas de normalidad univariada, seria
factible 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 [21].

En estadistica paramétrica, la verificacion del supuesto de normalidad se ha convertido en
el punto de partida en los trabajos de investigacidn, 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 el proposito de obtener valores
de p mas consistente y significativo. Segun [22], se evidencia que el estadistico de prueba
puede arrojar valores de p distintos a medida que el tamafio muestral aumenta o disminuye,
lo que refuerza la necesidad de aplicar el submuestreo para una interpretacion precisa del
valor de p.

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 ctibicos, B-splines o P-splines) para
dividir el conjunto de datos en tramos y realizar un ajuste flexible con continuidad y
suavidad [23]; regresion local (LOESS o LOWESS) cuando el comportamiento de los datos
son no paramétricos y necesita realizar un ajuste local para cada dato, permitiendo
encontrar patrones complejos [24]; regresion polinomial con regularizacion (ridge o lasso)
para evitar sobreajuste en polinomios de grados superiores [25]; ademas se propone aplicar
modelos aditivos generalizados (GAM, por sus siglas en inglés) para modelar relaciones no
lineales entre las variables de manera flexible [26].

5. 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
andlisis permitio encontrar patrones consistentes que se ajustaron a los modelos de
regresion clasicos para determinar la relacidon entre las variables.
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Con la aplicacion de los modelos clasicos 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 x?, SF y SW), asi como los valores de p obtenidos en
cada iteracion al incrementar o decrementar el tamano de la muestra.

Los modelos que mostraron un mejor ajuste de curva a las variables precipitacion,
produccion de petrdleo mensual operativo y temperatura minima absoluta fueron los
exponenciales y polinomial de grado 3, presentando los valores de R? mas altos: en la prueba
KS, parala variable crudo (R?=0,9784); en la prueba AD, para la variable precipitacion (R?=
1); en la prueba ]JB, para la variable temperatura (R?=0,8902); en la prueba CvM, para la
variable temperatura (R?= 1); en la prueba M.KS, para la variable temperatura (R?= 0,936);
en la prueba P x?, para la variable precipitacion (R?=0,3798); en la prueba SF, para la variable
temperatura (R?=0,6019); y en la prueba SW, para la variable crudo (R?=0,3712).
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