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RESUMEN

El objetivo de este trabajo fue determinar el efecto de las alteraciones de la normalidad en pruebas
de comparacion de medias, mediante la estimacion de su Probabilidad de Error Tipo | (TIEP) y
Potencia. Para ello se cred un algoritmo de simulacién basado en Monte Carlo, el cual estim6 a
la TIEP como la proporcién de rechazos de la hipétesis nula cuando esta es cierta, y a la Potencia
como la proporcidn de rechazos de la hipétesis nula cuando esta es falsa. Para la obtencién de las
distintas contaminaciones medibles de la normalidad en las muestras, se emple6 el método de
Fleishman. Los resultados mostraron que cuando existe normalidad, la robustez de los test
paramétricos son mejores que la de sus alternativas no paramétricas, lo cual tedricamente se
esperaba. Ante alteraciones de la normalidad la TIEP de los test paramétricos se controlaron de
mejor manera que las de sus alternativas no paramétricas todo esto hasta ciertos niveles de
contaminacion, dependiendo el nivel en el cual ain son robustas, del nimero de medias a
comparar y de los tamafios muestrales. Pero en general la TIEP de los test paramétricos son muy
variables, mientras que la TIEP de los test no paramétricos permanecen constantes. La Potencia
de los test paramétricos fueron mejores que la de sus alternativas no paramétricas, esto también
hasta cierto grado de contaminacion de la normalidad, sin embargo, cuando los tamafos
muestrales fueron grandes la Potencia tanto de los test paramétricos y no paramétricos presentaron
valores similares, cercanos o iguales a uno. Este trabajo da una vision del uso correcto de las
pruebas de comparacion de medias ante distintos escenarios de no normalidad, tamafio muestral
y nimero de tratamientos a compararse, sugerimos que estos resultados sean aplicados en analisis

inferenciales, lo cual conllevara a una correcta toma de decisiones.

Palabras clave: <PRUEBA DE COMPARACION DE MEDIAS>, <POTENCIA>,
<PROBABILIDAD DE ERROR TIPO | (TIEP) >, <SIMULACION>, <MONTE CARLO
(ALGORITMO DE SIMULACION)>. o,
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SUMMARY

The objective of this work was to determine the effect of alterations in normality in comparison
tests of means, by estimating their Type | Error Probability (TIEP) and Power. For this, a
simulation algorithm based on Monte Carlo was created, which estimated the TIEP as the
proportion of rejections of the null hypothesis when it is true, and the Power as the proportion of
rejections of the null hypothesis when it is false. To obtain the different measurable
contaminations of normality in the samples, the Fleishman method was used. The results showed
that when there is normality, the robustness of the parametric tests is better than their non-
parametric alternatives, which was theoretically expected. In the event of alterations in normality,
the TIEP of the parametric tests were better controlled than their non-parametric alternatives, all
this up to certain levels of contamination, depending on the level at which they are still robust,
the number of means to be compared and the sample sizes. In general, the TIEP of the parametric
tests is highly variable, while the TIEP of the non-parametric tests remains constant. The Power
of the parametric tests was better than that of their non-parametric alternatives, this also up to a
certain degree of contamination of normality, however, when the sample sizes were large, the
Power of both the parametric and non-parametric tests presented similar values, close to or equal
to one. This work gives a vision of the correct use of means comparison tests in different scenarios
of non-normality, sample size and number of treatments to be compared, it is suggested that these
results should be applied in inferential analysis, which will lead to correct decision making.

Keywords: <MEANS COMPARISON TEST>, <POWER>, <TYPE | ERROR PROBABILITY
(TIEP) >, <SIMULATION>, <MONTE CARLO (SIMULATION ALGORITHM)>.
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INTRODUCCION

Entre las técnicas estadisticas méas utilizadas para probar la igualdad de dos medias poblacionales
independientes, destacan el contraste paramétrico de la t-Student (Student, 1908, pp. 1-25) y el
contraste no paramétrico de Wilcoxon (Wilcoxon, 1992, pp. 196-202) . Para probar la igualdad de méas
de 2 medias los test mas empleados son el test paramétrico del ANOVA unifactorial (Fisher, 1938,
pp. 376-386) Y el no paramétrico de Kruskal-Wallis (Kruskal & Wallis, 1952, pp. 583-621).

En las pruebas de la t-Student y la del ANOVA unifactorial un supuesto que se debe cumplir es
el de la normalidad (las muestras tienen que distribuirse de forma aproximadamente normal), y
en el caso de que no se cumpla este supuesto la teoria nos menciona que debemos aplicar la prueba
de Wilcoxon (como alternativa a la t-Student) y la prueba de Kruskal-Wallis (como alternativa al
ANOVA unifactorial).

Sin embarg0 ciertas investigaciones como la de (Stonehouse & Forrester, 1998, pp. 63-74), mostraron
que, en la mayoria de los escenarios a excepcion de ciertos casos puntuales, el test paramétrico
de la t-Student presenta mayor robustez que su alternativa no paramétrica ante la violacion de los
supuestos de normalidad y homocedasticidad , y sugieren que el test de Wilcoxon no deberia ser
propiamente un analogo no paramétrico de la prueba t, como usualmente se lo hace.

(Blanca Mena, et al., 2017, pp. 552-557) en un estudio acerca de la violacion del supuesto de normalidad
en el ANOVA unifactorial, mostraron que esta prueba de hip6tesis es robusta en términos de la
estimacion de Error Tipo |, en el 100% de los casos estudiados.

Si bien estos estudios arrojan resultados muy interesantes, y aportan a la cantidad muy reducida
de investigaciones, referentes a la medicion de la eficiencia de las pruebas de comparacion de
medias ante el no cumplimiento del supuesto de la normalidad en las muestras, casi ninguna de
estas y otras publicaciones emplean contaminaciones medibles de la normalidad.

Es por esto que se plantea la presente investigacion, en la cual, gracias a la creacién de un
algoritmo que tiene como base la simulacién de Monte Carlo, permitir4 estimar la Probabilidad
de Error tipo | (TIEP por sus siglas en inglés) y la Potencia de las pruebas de comparacién de
medias cuando no se da el cumplimiento de la normalidad en las muestras. Suponiendo muestras
homocedasticas para la obtencion de las mismas, alejadas de una perfecta normalidad, se
simularan muestras no normales, mediante el método de Fleishman (Fleishman, 1978, pp. 521-532).
Posteriormente usando distintos tamafios muestrales y diferentes desviaciones medibles de la
normalidad, se compararan los resultados de las estimaciones de la TIEP y de la Potencia, con el
fin de verificar si las pruebas de hipdtesis funcionan adecuadamente bajo los escenarios que
tedricamente lo deberian hacer.

Todo lo que deseamos llevar a cabo en este trabajo, es posible, gracias a que en la actualidad

contamos con computadoras y softwares estadisticos, capaces de ejecutar simulaciones a grandes



escalas, algo que en la antigliedad no se podia realizar y por ello no se podia hacer este tipo de
investigaciones.

La importancia de este trabajo radica en el sentido de que permitira a los analistas de datos, aplicar
adecuadamente una prueba de hipotesis de comparacién de medias, y de esta manera obtener
conclusiones validas en sus investigaciones.

El primer capitulo empieza describiendo el planteamiento del problema, limitaciones y
delimitaciones, problema general y problemas especificos de investigacién, los objetivos y la
justificacion. En el segundo capitulo se presentan los antecedentes y los conceptos de los métodos
de simulacion y de las pruebas de hip6tesis a utilizar. El tercer capitulo describe todo lo referente
al marco metodoldgico. En el cuarto capitulo se analizan y discuten los principales resultados

encontrados, y finalmente se muestran las conclusiones y recomendaciones de la investigacion.



CAPITULO |

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del Problema

Teoricamente, una prueba de hipétesis esta disefiada de tal modo que su TIEP (Probabilidad de
rechazar H, cuando esta es verdadera) coincida con el nivel de significancia a y se espera que su
Potencia (Probabilidad de rechazar H, cuando esta es falsa) esté muy cerca de 1, sin embargo,
estudios han mostrado que, bajo ciertas condiciones, este escenario ideal no siempre es cierto
(Cohen, 1962, pp. 145-153). Suponiendo muestras homocedasticas, nos preguntamos si la TIEP y
Potencia de los test paramétricos y no paramétricos de comparacion de medias, se alteran ante

desviaciones o contaminaciones de la normalidad.

1.2.  Limitaciones y delimitaciones

Una de las limitaciones del proyecto de investigacion es la reducida cantidad de estudios previos
recientes, que hagan referencia a la eficiencia de las pruebas de comparacién de medias cuando
se presenta la violacidn del supuesto de normalidad en las muestras, otra limitacion importante es
la imposibilidad de comprobar matematicamente que en un contraste de hipétesis su TIEP se
encuentre controlada y que su Potencia sea alta, en vez de esto, nosotros lograremos obtener
valores estimados de estos parametros gracias un proceso de simulacion .

Sobre la delimitacion de este estudio, nos enfocaremos Unicamente en la violacion del supuesto
de la normalidad, por ende, en todos los casos trabajaremos con muestras homocedasticas, para
los tamafios de las muestras, se definiran ciertos tamafios muestrales representativos, en cuanto a
los contrastes de hipdtesis a los cuales vamos a medir su eficiencia, estan los test paramétricos de
la t-Student, el ANOVA unifactorial, y los contrastes no paramétricos de Wilcoxon y de Kruskal-
Wallis.

1.3.  Problema General de Investigacion

¢Como se afectan la Probabilidad de Error Tipo | y la Potencia de las pruebas de comparacion de

medias cuando se altera la normalidad en las muestras?

1.4.  Problemas especificos de Investigacion

- ¢Cbémo obtener muestras no normales que sigan una distribucion totalmente desconocida?
3



- ¢De qué manera un algoritmo de simulacion, nos ayuda a obtener valores de la estimacion de
la TIEP y de la Potencia de las pruebas de comparacion de medias, ante alteraciones medibles
de la normalidad?

- ¢Cuales de las pruebas de hipétesis estudiadas son mas eficientes para contrastar diferencias

significativas entre medias, cuando existen o no alteraciones de la normalidad en las muestras?

1.5.  Objetivos

1.5.1. Obijetivo General

- Determinar el efecto de las alteraciones de la normalidad sobre pruebas de comparacion de
medias paramétricas y no paramétricas, mediante la estimacion de su Error Tipo | y Potencia,

usando algoritmos de simulacién

1.5.2. Objetivos Especificos

- Crear funciones propias que simulen muestras con alteraciones medibles de la normalidad con
base a los coeficientes de Fleishman.

- Crear funciones que estimen a través de un proceso de simulacion la Probabilidad de Error
Tipo | y la Potencia de las pruebas de comparacion de medias, cuando se usan muestras con
alteraciones medibles de la normalidad.

- Estudiar la alteracién de las pruebas de comparaciéon de medias, usando distintos tamarfios

muestrales y diferentes alteraciones medibles de la normalidad en las muestras.

1.6. Justificacion

1.6.1. Justificaciéon Teoérica

Este proyecto de investigacion, se realiza con el propésito de aportar a la falta de estudios previos,
acerca de la afectacion de la TIEP y Potencia de las pruebas de comparacion de medias, cuando
no se da el cumplimiento de la normalidad en las muestras, puesto que gracias a los resultados
que se obtengan en el presente estudio se podra determinar bajo ciertos escenarios cual de los 2

test el paramétrico o no paramétrico es mas eficiente.



1.6.2. Justificacion Metodoldgica

Tedricamente se espera que la TIEP de una prueba de hipotesis coincida con el nivel de
significancia, y que su Potencia presente un valor cercano a 1, pero no existe una forma
matematica de comprobar que esto realmente suceda, por eso al ser ambos parametros
desconocidos, mediante un proceso de simulacion de Monte Carlo se puede estimar. A la TIEP
como la proporcion de veces que se rechaza una hipétesis de igualdad de medias que teéricamente
es cierta. Mientras que a la Potencia como la proporcion de veces que se rechaza una hipétesis de
igualdad de medias que teéricamente es falsa.

Al realizar estas estimaciones, se generaran ciertos errores, los cuales disminuiran, gracias a la
creacion de algoritmos 6ptimos de simulacion, logrando estimaciones de la TIEP y de la Potencia
lo mas perfectas posibles.

1.6.3. Justificacion Préctica

La mayoria de investigadores, cuando no se cumple el supuesto de la normalidad en las muestras,
recurren inmediatamente a un contraste no paramétrico, ignorando ante la falta de informacion,
si este nuevo test elegido serd o no mas eficiente que el test paramétrico, por ende, la presente
investigacion permitira ampliar los conocimientos acerca de si conviene o no, ante violaciones de
la normalidad, el optar por un contraste no paramétrico.

Por ejemplo, enfocandose en un estudio médico realizado por (zambrano, etal., 2015), Se requeria hacer
un analisis de comparacion de la efectividad del paracetamol vs el ibuprofeno en el control del
dolor postquirdrgico, en alargamientos de corona ; el estudio demostrd que ambos medicamentos
tenian el mismo efecto supresor del dolor, pero que hubiese pasado, si como consecuencia de que
en el test su TIEP esta alejada del nivel de significancia o su Potencia es baja, se llegaba a
determinar que un medicamento tenia mayor efecto supresor que otro, pues quiza se hubiese
comprado mayores cantidades de dicho medicamento , y capaz ese producto costaba mas que el
otro, ocasionando gastos innecesarios a el hospital, en resumen, se hubiesen obtenido
conclusiones no validas, de ahi la necesidad de conocer si el test que estamos empleando es

realmente el mas eficiente o no.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1.  Antecedentes de investigacion

La eficiencia de una prueba de hipotesis es fundamental, puesto que cuando mayor eficiencia se
muestra en el contraste de hip6tesis mejores serdn las conclusiones obtenidas. Un trabajo
interesante respecto a la eficiencia en particular de la prueba t-Student en la comparacién de 2
medias, fue realizado por (Montilla & Kromrey, 2010, pp. 101-107) quienes estudiaron la robustez de
las pruebas T en comparacion de medias, ante la violacion de los supuestos de normalidad y
homocedasticidad.
En este trabajo del afio 2010 solo se utilizaron contrastes paramétricos y se examind la robustez
de los mismos cuando los tamafios de las muestras son iguales/desiguales y bajo el efecto de
violacion de los supuestos de normalidad y homocedasticidad. Se obtuvo conclusiones
interesantes acerca de la Probabilidad de Error tipo I, y una de ellas fue que, para muestras
heterocedasticas y con contaminaciones de la Normalidad, la TIEP presenta serias afectaciones,
excepto cuando se consideran tamafios de muestras grandes e iguales.
Otro autor (Sanchez Turcios, 2015, pp. 59-61) afirmé que en la prueba t-Student, aungque una de las
muestras, no provenga de una poblacion normal pero la otra si, y la razon de la varianza méas
grande a la mas pequefia sea menor a 2, la prueba resultaba ain adecuada.
En una investigacién de (Stonehouse & Forrester, 1998, pp. 63-74), se indag6 sobre la robustez de las
pruebas t y U de Mann-Whitney (prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon), ante la violacion
combinada de los supuestos, mostrando que la prueba t es suficientemente robusta para su uso en
todos los casos probables, a excepcion de cuando la asimetria es severa o cuando las varianzas de
la poblacion y los tamafios de las muestras difieren. En contra de lo que la teoria nos dice, los
autores mencionan que la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon mostré una dramatica falta de
robustez en muchos casos, por lo cual recomiendan que este test no deberia ser propiamente un
analogo no paramétrico de la prueba t, como usualmente se lo hace.
Refiriéndose a la violacién del supuesto de Normalidad en el ANOVA unifactorial, los autores
(Mena, et al., 2017, pp. 552-557) demostraron que este test empleado para 3 grupos, es robusto en
términos de la estimacion de Error Tipo |, en el 100% de los casos estudiados, independientemente
del grado de contaminacion de la normalidad en las muestras, del tamafio, de si son balanceadas
o0 deshalanceadas, de si la distribucion es igual o desigual en los grupos.
En un estudio comparativo de la Potencia del ANOVA vy del test de Kruskal-Wallis ante
violaciones de la Normalidad, ejecutado por (Van Hecke, 2012, pp. 241-247), quien empled un método
de permutacion como método de simulacion para estimar la potencia de las pruebas. Obtuvo como
6



resultado que, en el caso de poblaciones asimétricas, en términos del analisis de su potencia
estimada, la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis se comporta mejor que el ANOVA
unifactorial.

Como ya hemos visto, algunas investigaciones manifiestan que, ante desviaciones de la
normalidad, los test de la t-Student y el ANOVA unifactorial bajo ciertos escenarios, resultan ser
mMAas robustos que su alternativa no parameétrica, dichos estudios analizaron bien sea la TIEP o la
Potencia de las pruebas, pero no ambas a la vez, y ain mas lo que debemos destacar es que un
namero casi nulo de estas publicaciones, hicieron uso de algun método que les permitiese poseer
contaminaciones medibles de la normalidad en las muestras, por eso creemos que para estudiar
de mejor manera la eficiencia de estos contrastes de hipdtesis, se requiere de la estimacion de
ambos parametros (TIEP y Potencia), y del empleo del método de Fleishman para simular las

muestras no normales con diferentes grados de contaminacion.

2.2, Referencias tedricas

2.2.1. Poblacién

Es un conjunto o coleccion completa de elementos, de los cuales nos interesa estudiar algunas de
sus caracteristicas. Cada medicidn que se hace sobre cada elemento de la poblacién es un valor

de una variable aleatoria X con funcién de probabilidad f (x).

2.2.2. Muestra

Es cualquier subconjunto de una poblacién. Se debe buscar que la muestra sea lo mas

representativa posible, para que la generalizacion sea confiable y se disminuya el sesgo.

2.2.3. Muestra aleatoria

Sea la poblacion dada por la variable aleatoria X con funcion de probabilidad f (x). Una muestra
aleatoria es una coleccion de variables aleatorias X3, ..., X,, tales que:

- Xy, .., X, sonindependientes entre si.

- Cada variable aleatoria X; , parai = 1,2, ..., n tiene la misma distribucion que X.

Es decir X3, ..., X,son iid (independientes e idénticamente distribuidas).



2.2.4. Parametro

Es un valor numérico que se le asigna a la poblacion. Se lo ignora a causa de algunos factores
como el tamafio poblacional, el acceso a los datos que componen la misma, etc. Usualmente se lo

denota con la letra mindscula griega 6.

2.2.5. Estadistico

Es una funcion de una muestra aleatoria X;, ..., X,, que no depende de parametros desconocidos.
Los Estadisticos también son variables aleatorias, puesto que son funciones de las variables
aleatorias observadas en una muestra. La distribucion de probabilidad de un estadistico se llama
distribucion muestral. Lo denotaremos como ©.

=Ty, ... Xn)

2.2.6. Hipotesis estadistica
Es una afirmacion acerca de la distribucion de una o méas variables aleatorias. Se puede especificar
una hipétesis, dando el tipo de distribucion y el valor o valores del parametro o los pardmetros

que la definen (Moya & Saravia, 1988, p. 701).

2.2.6.1. Hipotesis simple

Una hipétesis es simple cuando se precisa por completo la distribucidn de probabilidad en estudio.

2.2.6.2. Hip6tesis compuesta

Una hipotesis es compuesta si no se especifica por completo la distribucion de probabilidad en

estudio.

2.2.7. Pruebas de hipotesis

Es una técnica estadistica que se emplea para validar o no una afirmacion, en base a la informacion
adquirida de una muestra (Sanabria Brenes, 2011, p. 73). Los elementos mas sustanciales de una prueba
de hipdtesis estadistica son los siguientes: hip6tesis nula, hipotesis alternativa, estadistico de

prueba y la region de rechazo (Wackerly, et al., 2010).



2.2.7.1. Hip6tesis nula

La hipotesis nula es la que se supone como cierta y se busca evidencias en contra de esta
suposicion, se la denota como H,,. Es una afirmacién que habitualmente hace referencia al valor
poblacional de un pardmetro o a la distribucion de una variable aleatoria. Para que H, no sea

rechazada no debe haber una fuerte evidencia en su contra.

2.2.7.2. Hipotesis alternativa

La hipoétesis alternativa es lo que se quiere demostrar, es denotada como H; , se plantea en
oposicién a la hipotesis nula y es aceptada en caso de que H, sea rechazada. La hipdtesis
alternativa es la negacion de la hipotesis nula, es decir incluye todo lo que H, excluye.

Como suponemos que H, es cierta, no buscamos evidencia de H,, sino de H;. Si no encontramos
evidencia de Hy, esto no quiere decir que H, sea cierta, H, nunca se considera probada, aunque

puede ser rechazada por los datos de la muestra.

2.2.7.3. Estadistico de prueba

Es un resultado muestral que satisface las dos condiciones siguientes: primero proporcionar
informacion empirica relevante sobre la afirmacion propuesta en H, y segundo poseer una
distribucién muestral conocida (Molina & Lara, 2018).

2.2.7.4. Region de rechazo

También denominada regién critica, es el area de distribucién muestral que atafie a los valores del
estadistico de contraste que se localizan tan apartados de la afirmacion establecida en H,, es decir
gue es muy poco probable que ocurran si H, es verdadera (Molina & Lara, 2018).

2.2.7.5. Region de no rechazo

Es el area de la distribucion muestral que corresponde a los valores del estadistico de contraste

préximos a la afirmacion establecida en Hy, . Es decir, los valores del estadistico de contraste que

nos conducen a no rechazar H,,.



2.2.7.6. Valor critico

Es el valor del estadistico de contraste, a partir del cual se rechaza H,. Se lo denota como 8,.Separa

la region de rechazo de la de no rechazo.

2.2.8. Tipos de pruebas de hipotesis

Hay 2 tipos principales de pruebas, cada una de las cuales es identificada por la forma en que se

formulan Hyy Hy, son las pruebas bilaterales y las unilaterales.

Tabla 1-2: Tipos de pruebas de hipotesis

Prueba de hipdtesis

Bilateral o de 2 colas | Unilateral: cola a la derecha | Unilateral: cola a la izquierda
Hy:0 = 6, Hy: 0 <6, Hy:0 = 6,
H: 0 + 0, Hy:0 >0, H:0 <0,
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Cualquiera que sea el caso, en H, siempre debe aparecer un signo de igualdad, ya sea como una
igualdad en si (=) o como una desigualdad no estricta (< 0 >). En la Tabla N° 2-2 se muestran las

regiones de rechazo para los contrastes mencionados anteriormente.

Tabla 2-2: Regiones de rechazo

Prueba de Hipdtesis Region de rechazo
Ho: 0 = 6, P(6<8.]0=26y)+P(O>8.]6=0,)
Hy:60 + 0,
Ho: 0 < 6, P(6> 8.6 =8,)
Hi:0 > 6,
Hp:6 = 6, P(® < 6|6 = 6,)
Hi:0 <08,

Realizado por : Chavez, L., 2022.

2.2.9. Errores en una prueba de hip6tesis

Los dos tipos de errores que se pueden presentar se denominan error tipo 1y error tipo I1.
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2.29.1. ErrorTipol

Se comete cuando se rechaza H,, siendo ésta verdadera o cierta. A la probabilidad de cometer este
error se le denota por la letra a y se la conoce como la Probabilidad de Error Tipo | (TIEP). (Rincén,
2019, p. 270)

a = P("Rechazar Hy "|"H, es verdadera")
Por tanto 1 — « es la probabilidad de no cometer el Error Tipo |, es decir es la probabilidad de
tomar una decision correcta cuando Hy, es cierta. Este valor « es la medida de la region o regiones
de rechazo. (Sanabria Brenes, 2011). El error tipo | es mayor cuando el valor critico 8. es cercano al

valor nulo 6.

2.2.9.2. Error Tipo Il

El error tipo Il se comete cuando no se rechaza H,, siendo esta falsa, la probabilidad de este error
se le denota por la letra .

B = P("No rechazar Hy "|"H, es falsa")
A su vez 1- S es la probabilidad de que no ocurra el error tipo Il es decir es la probabilidad de
tomar una decision correcta cuando H, es falsa, y a esta probabilidad se la conoce como la

Potencia de la Prueba (Sanabria Brenes, 2011, p. 84).

Tabla 3-2: Tipos de errores

Naturaleza de H,
H, cierta H, falsa
Error Tipo | Decisidn correcta
Decision | Rechazar H P=«a P=1-p
sobre No Decisidn correcta Error Tipo Il
H, rechazar H, P=1-a«a P=p

Fuente: Molina & Lara., 2018.
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Las probabilidades a y 8 no son complementarias, es decir, no obligatoriamente suman 1, puesto
que los eventos condicionantes que aparecen en las probabilidades condicionales anteriores son
diferentes. (Rincon, 2019). Es obvio que deseamos que los valores de estas probabilidades sean
pequefas, pero a y B suelen estar en contraposicion, es decir usualmente cuando se disminuye

a, B aumenta o viceversa, por lo tanto, se podra controlar solo a uno de los errores, y este sera al
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error tipo 1. Se controla este error por medio del nivel de significancia que lo definimos més

adelante.

2.2.10. Potencia

Es la probabilidad de que no ocurra el error tipo |1, es decir es igual a 1- § como ya se lo habia
mencionado anteriormente.

Potencia = P("Rechazar Hy "|"H, es falsa")
El concepto de potencia es empleado para medir la eficiencia de un test de hipdtesis (Molina & Lara,
2018). Conforme mas alejada se encuentra H; de H, menor sera la probabilidad de cometer un

error tipo Il y, por lo tanto, la potencia poseera valores mas contiguos a 1.

2.2.11. Nivel de significancia

Es el valor méximo aceptable para «a, la probabilidad de que ocurra el error tipo | (Sanabria Brenes,
2011).

nivel de significancia = maxgceprapie P("Error Tipo I")
De manera general el nivel de significancia de una prueba es dada. Formalmente este valor no es
la probabilidad a del error tipo I, sino una cota superior para a. Pero, si se considera o igual al
nivel de significancia, entonces 8, sera el valor critico permitido que genere el méximo error tipo
| aceptable y por lo tanto el mas cercano a 6,. Ademas, bajo esta consideracion, el nivel de

significancia es la medida de la regién de rechazo (Sanabria Brenes, 2011).

2.2.12. Regla de decision

Es el enfoque que se utiliza para decidir si la hip6tesis nula planteada debe o no ser rechazada en
favor de la hipdétesis alternativa. Esta regla nos sefiala que se ha de rechazar H, en favor de H;
cuando el valor del estadistico de contraste caiga dentro de la region de rechazo, caso contrario,

no se rechazara H,.

2.2.13. Valor p

El p-valor de un contraste de hipdtesis es la probabilidad de observar un valor del estadistico de
contraste tanto 0 mas extremo que el que se ha observado suponiendo que H,, es cierta. Por tanto,
p-valores pequefios nos llevardn a rechazar la hipotesis nula. Especificamente, si el p-valor

obtenido es mas pequefio que el nivel de significancia, rechazaremos H, , caso contrario, no
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podremos rechazar H,. En resumen, cuanto mas bajo es el p-valor, més ridiculo me sentiria
defendiendo mi pensamiento inicial, dadas las evidencias observadas. En la Tabla N° 4-2 se

muestra la redaccion del p-valor asociado a cada tipo de prueba de hipétesis.

Tabla 4-2: Valores-p

Prueba de hipétesis p-valores
Hy: 0 = 6, Si O tiene una distribucion simétrica respecto a
Hy: 0 # 0 6, entonces:
2P(0< 8|0 =10,)si8 <8,
p—valor = {zp(@ > 8|6 = 8,) si 0> 6,
Hy:0 <6, p—valorzP(@2§|9=90)
Hi:0 > 6,
Hy: 6 =6, p —valor =P(0 < 0|0 =6,)
Hy:0 <6,

Fuente: Sanabria Brenes, 2011.
Realizado por : Chavez, L., 2022.

2.2.14. Simulacion de Monte Carlo

Es un método estadistico destinado a la solucion de problemas matematicos complejos, por medio
de la generacion de variables aleatorias, es fundamentalmente un muestreo experimental cuyo
propdsito es estimar las distribuciones de las variables de salida que depende de variables
probabilisticas de entrada (Azofeifa, 2004, pp. 97-109).

2.2.15. Ley de los grandes numeros

Sea X, ..., X, una sucesion infinita de variables aleatorias independientes e idénticamente

distribuidas con media finita u. Entonces, cuando n — oo,

n
D
— ;=
Rl KiH
=1

en donde la convergencia se verifica en el sentido casi seguro (ley fuerte) y también en
probabilidad (ley débil) (Poisson, 1837, p. 7).
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2.2.16. Pruebas de hipo6tesis para comparar 2 medias poblacionales
2.2.16.1. Prueba t-Student

Sea Xj,..,X,una muestra aleatoria de tamafio n, extraida de la poblacién N(uy,071), ¥

Y1, ... , ¥, una muestra aleatoria de tamarfio n, extraida de la poblacion N (u,, a,), ambas muestras

independientes, con varianzas desconocidas pero iguales o2=c2.

La Hipotesis nula a plantear es la siguiente; Hy: iy — 4, = 0 , mientras que la alternativa

es. Hl:l'll — Uy #0

El estadistico de contraste es:

=(X_7)_(.u1_:u2)~
1,1

T

tn1 +n,—2

Donde

(ng — 1)Sf + (ny — 1)83
ng +n, — 2

2 _
Sp =

Y el p-valor se lo calcula como:
p —valor = P(|Tcqicutadal = tn, +n2—2,1—a/2)

Siel p —valor < a se rechaza H, en favor de H;.

2.2.16.2. Prueba de Wilcoxon

El test de Mann—Whitney—Wilcoxon (WMW), también denominado como Wilcoxon rank-sum test
0 u-test, es un contraste de hip6tesis no paramétrico que surge como alternativa a la prueba t-
Student cuando no existe Normalidad en las muestras a comparar (Amat, 2017). El estadistico de

contraste es:

U = min (Ull Uz)

Siendo
ni(ng +1)
U1 = nlnz + T - 1
n,(n, +1
UZ =n1n2 +¥_R2

Donde R; R, son las sumatorias de los rangos de la muestra 1 y 2 respectivamente.

14



La distribucion del estadistico U para muestras lo suficientemente grandes (més de 20
observaciones) se aproxima bastante bien a la normal, dicha aproximacién viene dada por la

siguiente expresion:

U— nin;
7= 2 ~N(0,1)
\/nlnz(nl +n,+1)
12

2.2.17. Pruebas de hipo6tesis para comparar mas de 2 medias poblacionales

2.2.17.1. ANOVA unifactorial

El andlisis de varianza (ANOVA) de una via es empleada a fin de establecer si existen diferencias
estadisticamente significativas entre las medias de tres 0 mas grupos independientes (Ferrero, 2017).
Es una generalizacion de los t-test independientes para mas de dos muestras. Se lo utiliza cuando
los datos no estan pareados y se requiere indagar si existen diferencias significativas entre las
medias de una variable aleatoria continua en los distintos niveles de otra variable cualitativa o

factor (Amat, 2016). El estadistico de contraste es:

Cuadrados Medios del Factor _ Intervarianza

Fratio = ~ Fk—l,N—k

Cuadrados Medios del Error — Intravarianza
Donde

k: nimero de niveles del factor.

N: numero total de observaciones.

Intervarianza: varianza entre las medias de los distintos niveles.
Intravarianza: varianza dentro de los niveles, conocida como varianza residual o de error.
Como el estadistico F,4;;, Sigue una distribucion Fcon k —1 y N — k grados de libertad, es
plausible determinar la probabilidad de obtener valores iguales 0 mas extremos que los

observados.

2.2.17.2. Prueba de Kruskal-Wallis

El test de Kruskal-Wallis es la alternativa no paramétrica al test ANOVA de una via para muestras
no apareadas. Es una generalizacion del test de Mann-Whitney para més de dos grupos. Es un test
que utiliza rangos para constatar la hipotesis de que k muestras han sido extraidas de una misma
poblacion (Amat, 2016).

En el test de Kruskal-Wallis se contrasta si las diferentes muestras estan equidistribuidas y que

por lo tanto pertenecen a una misma distribucion. El estadistico de contraste es:
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k
PR o
N+ DLy W+1)
=

Donde

N: es el nimero total de observaciones entre todos los grupos.
k: nimero de grupos.

R;: suma de rangos en el grupo i .

n;:numero de observaciones en el grupo i

Dicho estadistico H sigue aproximadamente una distribucion x? con (k — 1) grados de libertad.

La aproximacion es mejor conforme mayor es el nimero de muestras y el tamafio de las mismas.
2.2.18. Método de Fleishman

Se utiliza el procedimiento propuesto por (Fleishman, 1978, pp. 521-532) para generar muestras no
normales cuya distribucion sea desconocida. Partiendo de una normal estdndar Z (Z~N(u =
0,0 = 1), el autor demostré que una transformacion lineal de esta variable Z de la forma:
Y=a+bZ+cZ?+ dZ3

Sigue una distribucion totalmente desconocida de parametros (1 =0, 6 =1, y1, y2), donde y1, y2
representan respectivamente los coeficientes poblacionales de asimetria y curtosis, los cuales a su
vez definen los grados de contaminacion de la normal.

Este método calcula los coeficientes a, b , ¢ y d mediante una transformacion polinémica que
implica diferentes valores del tercer y cuarto momento central, es decir la asimetria (y1) y curtosis

(vy2). El primer y segundo momento se fijan arbitrariamente en 0 y 1, respectivamente.

2.2.19. Criterio de Cochran

El criterio de Cochran sefiala que un modelo de prueba de hipétesis puede ser considerado til o
preciso si la TIEP presenta una desviacion respecto al nivel de significancia de méaximo del 20%

de su valor, es decir la TIEP de la prueba tiene que ubicarse dentro del intervalo [ + 0.2 ]

(Cochran, 1942, pp. 421-436).
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CAPITULO Il

3. MARCO METODOLOGICO

3.1.  Enfoque de Investigacion

La presente investigacion presenta un enfoque cuantitativo, puesto que tiene como objeto de
estudio a un fendmeno cuantificable, como lo es la afectacion de la TIEP y la Potencia de las
pruebas de comparacion de medias cuando se altera la normalidad en las muestras , ademas para
obtener y evaluar la informacién nos basamos de cantidades numéricas, buscando la misma, ser

lo mas objetiva posible, centrandose en los datos y no en subjetividades.

3.2.  Nivel de Investigacién

El nivel de investigacion es explicativo, pues la intencion de este estudio es brindar mayor
informacién acerca del efecto de las alteraciones de la normalidad sobre pruebas de comparacién
de medias. Como requerimos indagar de una manera mas detallada a este fendmeno, se estudia el
comportamiento de la TIEP y la Potencia de estos contrastes, bajo distintos escenarios.

Al ser ambos parametros desconocidos se los estimé a través de un algoritmo de simulacion sobre
la base de Monte Carlo; para la obtencién de las muestras no normales, se emple6 el método de
Fleishman, finalmente usando distintos tamafios muestrales y diferentes desviaciones medibles
de la normalidad, se compararon los resultados de las estimaciones de la TIEP y de la Potencia.
En el caso de TIEP, se uso el criterio de Cochran para definir si la prueba de hip6tesis es Gtil o
no. Todo lo mencionado anteriormente se lo realizé con el fin de verificar si las pruebas de
hipétesis funcionan adecuadamente y, en el caso de no hacerlo, explicar las razones de la baja de
eficiencia del contraste. No se pudo estudiar todos los escenarios, por eso se hablé de casos

especificos.

3.3.  Disefio de Investigacion

3.3.1. Segun la manipulacion o no de la variable independiente

Segun la manipulacion de la variable independiente (variable con datos normales o con datos no
normales), este disefio de investigacion es de indole experimental, puesto que los datos se
generaron mediante algoritmos de simulacién. En este caso, se simularon muestras con
contaminaciones medibles de la normalidad, empleando el método de Fleishman y, por ende, se

modificé de acuerdo con lo que se necesitaba investigar. Como se estudié la TIEP y la Potencia
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bajo distintos escenarios, dependiendo del escenario a indagar, se modificd la muestra de acuerdo

con el nivel de contaminacién de normalidad que se queria tener.

3.3.2. Segun las intervenciones en el trabajo de campo

El presente proyecto segun el periodo temporal es transversal, pues los datos se generaron gracias
a un algoritmo de simulacién y por ende, al trabajar con simulaciones, las mismas se las realizé
en un momento especifico del tiempo, es decir el estudio se lo conduce en un tiempo determinado

y no en intervalos de tiempo.

3.4. Tipo de estudio

Es un estudio del tipo documental, puesto que para obtener la informacion acerca de la afectacion
de laTIEPy la Potencia de las pruebas de comparacion de medias cuando se altera la normalidad
en las muestras, se recurrié a libros, articulos académicos y otras fuentes documentales. No se
obtuvo datos de la realidad, més bien se generaron mediante un algoritmo de simulacion y se los
modificé de acuerdo con lo que se busco estudiar, es decir, se pudo controlar los escenarios en

los cuales se produjeron los datos.

3.5.  Poblacion y Planificacion, seleccion y calculo del tamafio de la muestra

3.5.1. Poblacion de estudio

La poblacién de estudio, en este caso, hace referencia a poblaciones estadisticas tedricas, la una
proveniente de una distribucion normal, y la otra proveniente de una distribucion desconocida
(con contaminacidn de la normalidad).

3.5.2. Tamafio de muestra

Por la naturaleza de la investigacion, se simularon muestras balanceadas y desbalanceadas de
distintos tamafos, sin excluir posibles nuevos tamafios muestrales que surgieron segun las

necesidades del estudio. Los tamafios muestrales que hemos empleado se muestran en la Tabla
N° 1-3.
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Tabla 1-3: Tamanos muestrales

Muestras Balanceadas Desbalanceadas
ny n; ny n;
3 7 5 5
Dos 5 15 10 10
10 20 15 15
20 30 25 25
ng n; ns n, n; ns
3 5 7 5 5 5
Tres 5 10 15 10 10 10
10 15 20 15 15 15
15 20 40 25 25 25
ng | n; |n3g|ng|ns|ng|ny | n3z|ng|ng
3 4 5 6 7 5 5 5 5 5
Cinco 3 5 7 |10|25|10| 10 | 10| 10 | 10
5 10 | 15| 20 | 25 | 15 | 15 | 15 | 15 | 15
5 10|20 |40 |50 | 25|25 | 25| 25 | 25

Realizado por : Chavez,L.,2022.

3.5.3. Método de muestreo

Se simularon muestras aleatorias, unas provenientes de una poblacién teérica con distribucion
normal estandar, y otras que provenian de una poblacidn con distribucion totalmente desconocida

(contaminacion de la normalidad).

3.6.  Meétodos, técnicas e instrumentos de investigacion

Puesto que se estim6 la TIEP y la Potencia de las pruebas de comparacion de medias, ante
alteraciones de la normalidad, se creé un algoritmo de simulacién sobre la base de Monte Carlo,
el cual estima a la TIEP como la proporcion de rechazos de H, cuando H, es cierta, y a la Potencia
como la proporcidn de rechazos de H, cuando H, es falsa. Para el alejamiento de la Normalidad
en las muestras, se utilizo el método de Fleishman, obteniendo diferentes niveles de
contaminacion de la Normalidad, que van desde una contaminacion nula hasta una contaminacién
exagerada. En todos los caso,s se trabajé con muestras teéricamente homocedasticas. En cuanto
a los tamafios muestrales, se emplearon tanto muestras balanceadas como desbalanceadas de

diferentes tamarios, los cuales se observan en la Tabla N° 1-3.
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3.6.1. Obtencion de muestras no normales

Para simular las muestras con contaminaciones medibles de la normalidad, como ya lo hemos
mencionado anteriormente emplearemos el método de Fleishman, sabemos que este
procedimiento calcula los coeficientes a,b,c,d, mediante una transformacion polindmica que
implica diferentes valores del tercer y cuarto momento central, es decir la asimetria (y,) y curtosis
(v2), lo cual permite la deformacion medible de la normalidad.

Se definié diferentes niveles de contaminacion de la normalidad de acuerdo con distintas
combinaciones de la simetria y curtosis estudiadas en investigaciones previas (Blanca, et al., 2013).
Los coeficientes de Fleishman para estos niveles de no normalidad fueron calculados usando la
funcion “fleishman.coef” existente en el software estadistico R, del paquete “BinNonNor” (Inan, et
al., 2021). Los valores de asimetria, curtosis y coeficientes de Fleishman calculados con sus
respectivos niveles de alejamiento de la normalidad, se muestran en la Tabla N° 2-3.

Los niveles de contaminacion que van de 0 a 6 representan los alejamientos de la normalidad en
diferentes intensidades, en el cual O representa una contaminacién nula mientras que 6 una

contaminacion exagerada.

Tabla 2-3: Coeficientes de Fleishman

Nivel de contaminacion Asimetria (y1) Curtosis (y2) Coeficientes de Fleishman
(a, b, c,d)
0 (nula) 0 0 (0,1,0,0)
1 (leve) 0.25 0.7 (-0.037, 0.933, 0.037, 0.021)
2 (moderada) 0.75 1 (-0.119, 0.956, 0.119, 0.0098)
3 (alta) 1.30 2 (-0.249, 0.984, 0.249, -0.016)
4 (severa) 2 6 (-0.314, 0.826, 0.314, 0.023)
5 (extrema) 3 15 (-0.346, 0.588, 0.346, 0.086)
6 (exagerada) 4 30 (-0.335, 0.308, 0.335, 0.160)

Fuente: Blanca, et al., 2013.
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Una vez que obtenidos los coeficientes de Fleishman, se crearon las muestras no normales a partir
de una funcion creada en R, llamada “rnonorm” (Ver Anexo C) la misma se muestra a
continuacion con sus respectivos argumentos.

rnonorm(n,f.coef)
Donde:
n: tamafo de la muestra no normal.

f. coef: coeficientes de Fleishman que nos permiten obtener la muestra no normal.
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3.6.2. Proceso de simulacion para la estimacion de la TIEP y Potencia en pruebas de

comparacién de medias

La estimacién de la TIEP y Potencia de las pruebas de comparacion de medias, se lo realizd
mediante la construccién de una funcion en R denominada “TIEPPOW?”, la cual a través de un
algoritmo de simulacion sobre la base de Monte Carlo, estima a la TIEP como la proporcion de
rechazos de H, cuando H, es cierta (u; = u, = -+ = i), y a la Potencia como la proporcién de
rechazos de H, cuando H, es falsa (u; # uj para algan i # j) , garantizando en el caso de la
TIEP el cumplimiento tedrico de H,, y para el caso de la Potencia el no cumplimiento teérico de
H,. El algoritmo de simulacién consta de los siguientes pasos:

1. Se crearon muestras tedricamente homocedasticas, de distintos tamafos, tanto balanceadas
como desbalanceadas, las cuales deben garantizar que H, sea tedricamente cierta en el caso de
la estimacion de la TIEP, o no en el caso de la Potencia.

2. Las muestras no normales son obtenidas gracias a la funcion “rnonorm” que Se crearon con
anterioridad, la cual a partir de los coeficientes de Fleishman produce las contaminaciones de
la normalidad en las muestras.

3. Se aplicaron sobre estas muestras, los test de hipotesis de comparacion de medias descritos en
el capitulo I1, y especificados en la Tabla N° 3-3.

4. Se verifico si el p-value que arroja cada test es menor al nivel de significancia (rechazo de H,),
con la finalidad de guardar en un vector, un valor 16gico que indique “TRUE” si se da la
situacion anterior o “FALSE” en caso contrario.

5. Se repitid el proceso 100000 veces y se determiné la proporcion de rechazos de H,, definida
como la razén entre el total de rechazos de la hipétesis nula y el nimero de réplicas de

simulacion.

Tabla 3-3: Funciones utilizadas para las pruebas de
comparacion de medias

Prueba de hipdtesis Funciénen R
t-Student t.test
Mann-Whitney-Wilcoxon (WMW) wilcox.test
ANOVA unifactorial oneway.test
Kruskal-Wallis kruskal.test

Fuente: Team R.
Realizado por : Chavez, L., 2022.
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La funcién “TIEPPOW” (Ver Anexo B) y sus argumentos se muestran a continuacion:

TIEPPOW (nSim, n, f.coef,diffMean, alpha)
Donde
nSim: namero de réplicas de simulacion
n: vector que contiene en sus componentes los tamafios muestrales.
f. coef: coeficientes de Fleishman que nos permiten obtener las muestras con contaminaciones de
la Normalidad.
diffMean: diferencia en las medias tedricas.
alpha: nivel de significancia empleado en los test de hipotesis.

En esta investigacion, los argumentos de la funcion “TIEPPOW” que se emplearon para obtener
las estimaciones de la TIEP y de la Potencia fueron: nSim = 100000 réplicas de simulacion,
tamafios muestrales mostrados en la Tabla N° 1-3, coeficientes de Fleishman observados en la
Tabla N° 2-3, dif fmean = 0 usado para la estimacion de la TIEP, y dif fmean = 2 para la
estimacion de la Potencia. En cuanto al nivel de significancia, el valor o usado en cada una de las

pruebas fue de 0.05.
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CAPITULO IV

4, MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

4.1.  Estimacion de la TIEP de las pruebas de comparacion de medias

t-student test WMWY test
n=03,n,=07 n,=05,n,=05 n,=05,n,=15 n,=10,n,=10
0.06-
0.05 —”\\ """""""" '-'\\\\H {.\ """
0.04- -
0.03-
0o
E n=10,n,=20 n=15n,=15 n=20,n,=30 n,=25n,=25
0.06-
D05 = Emss-g-g- - ,::Ir_:‘-_:‘-; ------- - S i g = o= = R EECE
\\ N i \
0.04- . &
0.03-

1 T T °r *°r & *r *r °r &< & 1*r & 1 1
o g T Y T~ I T I O ot " ST~ T T o O o B ¥ T~

© o o e
Mivel de Contaminacion de la Mormalidad

[
(e I o A L

llustracion 1-4: Estimaciéon de la TIEP de las pruebas de comparacién de 2 medias,

elaborado en RStudio
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Para distintos niveles de contaminacién de la normalidad que van de cero a seis, la ilustracion N°
1-4, muestra la estimacion de la TIEP cuando 2 medias poblacionales son comparadas, empleando
muestras balanceadas y desbalanceadas.

Se observa que, cuando existe normalidad (nivel de contaminacion igual a cero), la TIEP de la t-
Student es visiblemente mejor que la del test de Mann-Whitney—Wilcoxon, puesto que, en todos
los casos, la TIEP del test paramétrico se encuentra dentro del criterio de Cochran (regiones

sombreadas en la grafica) y sobre todo muy cercana al nivel de significancia a = 0.05. También
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debemos aclarar que conforme los tamafios muestrales crecen la TIEP del test de Wilcoxon se
asemeja mucho a la de la t-Student.

Al producirse contaminaciones en la normalidad, también la TIEP de la t-Student se controla
mejor que la de Mann-Whitney—Wilcoxon, pero a partir de un nivel de contaminacion igual a
cuatro, la TIEP del test no paramétrico empieza a comportarse de mejor manera que la de la t-
Student. Para muestras grandes que poseen contaminaciones leves de la normalidad, las TIEPs
de ambos test respetan el criterio de Cochran y por ende son aceptables , pero aun estando dentro
del criterio de Cochran la mejor TIEP es la del test paramétrico, sin embargo al ir aumentando el
nivel de contaminacion, va disminuyendo la efectividad del test paramétrico de la t-Student , en
cambio la del test de Mann-Whitney—Wilcoxon se mantiene constante en todos los niveles de
contaminacion sean leves o0 moderados. En muestras pequefias la TIEP de la t-Student produce

mejores valores casi siempre.

Kruskal-Wallis test One-Way ANOVA
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llustracion 2-4: Estimacion de la TIEP de las pruebas de comparacion de 3 medias,

elaborado en RStudio

Realizado por : Chavez, L., 2022.
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Ante distintos niveles de contaminacion de la normalidad, la ilustracion N° 2-4 muestra la
estimacion de la TIEP cuando 3 medias poblacionales son comparadas utilizando muestras
balanceadas y desbalanceadas.

Para muestras normales la TIEP del ANOVA unifactorial se controla bastante bien muy cercana
del nivel de significancia. Conforme se aumentan los tamafios en las muestras, la TIEP del test de
Kruskal-Wallis se acerca en gran medida a la del ANOVA unifactorial.

Cuando se da las contaminaciones de la normalidad en las muestras, la TIEP del test paramétrico
se controla de mejor manera que la de su alternativa no paramétrica, pero todo esto se produce
hasta un nivel de contaminacion igual a dos, a partir de un nivel tres de contaminacion la TIEP
del test de Kruskal-Wallis muestra un mejor y constante comportamiento que la del ANOVA
unifactorial. En muestras balanceadas, tanto pequefias como grandes y a medida que la
contaminacion aumenta, la TIEP del test de Kruskal-Wallis va mejorando en su valor y se va
acercando al nivel de significancia, en contrariedad la TIEP del ANOVA unifactorial empieza a
salir del criterio de Cochran.

Kruskal-Wallis test One-\Way ANOVA
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Mivel de Contaminacion de la Normalidad

llustracion 3-4: Estimacion de la TIEP de las pruebas de comparacion de 5 medias, elaborado

en RStudio

Realizado por : Chavez, L., 2022.
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Para distintos niveles de contaminacion de la normalidad, la ilustracion N° 3-4 muestra la
estimacion de la TIEP de las pruebas de comparacion de 5 medias poblacionales , utilizando
muestras tanto balanceadas como desbalanceadas.

Cuando las muestras son normales, la TIEP del ANOVA unifactorial es mejor que la producida
por el test de Kruskal-Wallis, puesto que en todos los casos la estimacion de este parametro se
encuentra dentro del criterio de Cochran y esta muy cercana al nivel de significancia 0=0.05.
Ante alteraciones de la normalidad, cuando las muestras son pequefias y desbalanceadas , la TIEP
del test paramétrico muestra un mejor comportamiento que su alternativa no paramétrica, esto se
da hasta un nivel de contaminacion igual a cinco. En el caso balanceado cuando las muestras son
grandes y a medida que la contaminacién aumenta, la TIEP del test de Kruskal-Wallis va
mejorando en su valor , en oposicion la TIEP del ANOVA unifactorial empieza a salir de la region
que representa al criterio de Cochran.

Se observa que en general para las pruebas de comparacién de 5 medias, la TIEP del test
paramétrico es muy variante puesto que en algunos casos posee un comportamiento creciente y
en otros decreciente , mientras que la TIEP del test no paramétrico permanece constante en todos

los niveles de contaminacion de la normalidad(de 0 a 6).

26



4.2.  Estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacion de medias

t-student test WMV test
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llustracion 4-4: Estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacion de 2 medias,

elaborado en RStudio
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Para distintos niveles de contaminacion de la normalidad que van de cero a seis, la ilustracion N°
4-4, muestra la estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacion de 2 medias
poblacionales, utilizando muestras tanto balanceadas como desbalanceadas.

Cuando existe normalidad en las muestras, la Potencia de la t-Student es mejor que la del test de
Mann-Whitney—Wilcoxon, pero conforme los tamafios muestrales crecen, las potencias de ambos
test se controlan de manera muy similar y sobre todo 6ptimamente (cercana a 1).

Ante alteraciones de la normalidad, cuando las muestras son pequefias, la Potencia del test
paramétrico es mejor que la de su alternativa no paramétrica, exceptuando cuando los tamafios
muestrales son n, = 10,n, = 10, caso en el cual a partir de una contaminacion igual a cuatro la
Potencia de la prueba de Wilcoxon es mejor que la de la t-Student. En muestras grandes las
potencias de ambos test presentan valores 6ptimos y muy similares independientemente del nivel

de contaminacion, y de si son muestras balanceadas o desbalanceadas.
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Kruskal-Wallis test Cne-\Way AMOVA
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llustracion 5-4: Estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacion de 3 medias,

elaborado en RStudio
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Ante distintos niveles de contaminacion de la normalidad la ilustracion N° 5-4 muestra la
estimacion de la Potencia cuando 3 medias poblacionales son comparadas utilizando muestras
balanceadas y desbalanceadas.

Cuando existe normalidad en las muestras, la Potencia del test paramétrico es ligeramente mejor
(diferencias de unas milésimas) que la del test no paramétrico, recalcando que conforme los
tamarios muestrales crecen, las potencias de ambos test muestran un buen y muy parecido control
cercano a uno.

Al producirse contaminaciones de la normalidad en las muestras, la Potencia de ambos contrastes
de hipotesis poseen un buen y muy parecido comportamiento en la mayoria de los casos,
exceptuando cuando los tamafios muestrales son n; = 03,n, = 05,n; = 07, y ny, = 05,n, =
05,n; = 05, situaciones en las cuales la Potencia del ANOVA unifactorial es levemente mejor

que la producida por el test de Kruskal-Wallis, esto hasta un nivel de contaminacion igual a cuatro.
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Kruskal-Wallis test One-Way AMOVA
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llustracion 6-4: Estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacion de 5 medias,

elaborado en RStudio
Realizado por : Chavez, L., 2022.

Para distintos niveles de contaminacién de la normalidad, la ilustracion N° 6-4 muestra la
estimacion de la Potencia de las pruebas de comparacién de 5 medias poblacionales, utilizando
muestras tanto balanceadas como desbalanceadas.

En la mayoria de los casos sean muestras normales 0 no, la potencia de ambos contrastes es la
mejor, es decir toman un valor igual a uno. Hay ligeras excepciones en las cuales, a partir de un
nivel de contaminacién igual a cinco, la Potencia del test de Kruskal Wallis es insignificantemente

mejor (diferencias irrisorias) que la del ANOVA unifactorial.
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CONCLUSIONES

- Enel software R, se cre6 la funcién denominada “rnonorm”, mediante lo cual se pudo simular
muestras con alteraciones medibles de la normalidad, sobre la base del método de Fleishman,
dicho método nos permitié de acuerdo a distintas combinaciones de la simetria y curtosis,
obtener diferentes niveles de contaminacién de la normalidad, que va desde un nivel 0
(contaminacion nula) hasta un nivel 6 (contaminacion exagerada), y a su vez estas funcion
facilito la generacién de las muestras no normales necesarias para la deteccién de la TIEP y la
Potencia de las pruebas de comparacion de medias ante contaminaciones medibles de la
normalidad.

- Para la estimacién de la TIEP y la Potencia de las pruebas de comparacion de medias ante
alteraciones medibles de la normalidad, se cre6 en R, la funcion llamada “TIEPPOW” la cual
a través de un algoritmo de simulacion sobre la base de Monte Carlo, estimé a la TIEP como
la proporcion de rechazos de H, cuando H, es cierta , y a la Potencia como la proporcion de
rechazos de H, cuando H,, es falsa, garantizando en el caso de la TIEP el cumplimiento teérico
de Hy, y para el caso de la Potencia el no cumplimiento teérico de H,. Cabe aclarar que en
todos los casos se trabajaron con muestras homocedasticas y para la contaminacion de la
normalidad en las mismas, se hizo uso de la funcion “rnonorm” descrita con anterioridad.

- En las pruebas de comparacion de dos medias, la prueba de la t-Student es robusta ante
desviaciones de la normalidad, puesto que controla de buena manera la TIEP (se encuentra
alrededor del nivel de significancia) y posee una Potencia alta (cercana a 1) , en cambio
contrario a lo que se pensaria el test no paramétrico de Mann-Whitney—Wilcoxon no controla
de buena manera el Error de Tipo I, este patron deja de funcionar cuando existen grandes
contaminaciones de la normalidad (a partir de un nivel igual a cuatro).

- Lo que sucede en las pruebas de comparacion de 2 medias no necesariamente ocurre cuando
se aumenta el nimero de medias a comparar, es asi que, en las pruebas de comparacion de 3
medias, la prueba paramétrica es robusta ante desviaciones de la normalidad siempre y cuando
el nivel de contaminacion no sea demasiado grande (hasta un nivel igual a 2), puesto que hasta
este nivel de contaminacion esta prueba controla de mejor manera la TIEP y posee una
Potencia alta; a partir de un nivel 3 la prueba no paramétrica empieza a ser la mejor opcion,
porque si bien el test paramétrico posee una potencia alta en estos niveles ya no controla de
buena manera su TIEP.

- Cuando se compar6 5 medias poblacionales en muestras pequefias y desbalanceadas, el test
paramétrico permanece robusto ante desviaciones de la Normalidad hasta un nivel de
contaminacion (igual a 5), mientras que en muestras grandes y balanceadas y a medida que la

contaminacién aumenta, el test no paramétrico muestra mayor robustez.
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Los resultados de este estudio indicaron que la TIEP de los test paramétricos son muy
variables en funcidn de los componentes externos(tamafo muestral y nivel de contaminacién)
puesto que, en algunos casos poseen un comportamiento creciente y en otros decreciente,
mientras que la TIEP de los test no paramétricos permanecen constantes, es decir en los test
no parametricos su TIEP se comporta siempre de la misma manera sea de forma
adecuada(dentro del criterio de Cochran) o inacuada(fuera del criterio de Cochran), en cambio
la TIEP del test paramétrico tiene un comportamiento incierto.

Conforme se aumentan los tamafios muestrales, la Potencia tanto de los test paramétricos y no
paramétricos empiezan a presentar un comportamiento constante de gran similaridad, y
cercanos o iguales a 1, es decir poseen una Potencia adecuada, sin importar si existe una leve
0 exagerada contaminacion de la normalidad en las muestras, de si son balanceadas o
desbalanceadas. Esto se da por la ley de los grandes numeros, gracias a la cual, a medida que
aumentamos los tamafios muestrales, la Potencia empieza a ser constante y toma un valor
cercano a 1.

En sintesis, la TIEP de las pruebas paramétricas de comparacion de medias presentan un buen
comportamiento hasta ciertos niveles de contaminacién de la normalidad, dependiendo el nivel
en el cual aln son robustas, del nimero de medias a comparar y de los tamafios muestrales.
En cuanto a la Potencia, la producida por los test paramétricos es mejor que la de sus
alternativas no paramétricas, esto también hasta cierto grado de contaminacién de la
normalidad, pero cuando los tamafios muestrales son grandes la Potencia tanto de los test

paramétricos y no paramétricos presentan valores similares y cercanos o iguales a 1
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RECOMENDACIONES

- Se sugiere para la realizacion de estos tipos de estudios -en los cuales se deben emplear
algoritmos de simulacidon- la creacion de funciones propias que nos permitan llevar a cabo este
fin, dado que dichos algoritmos no se encuentran implementados en ningun software.

- Se recomienda que, en las pruebas de comparacion de dos medias, para muestras que poseen
hasta un nivel de contaminacion de normalidad igual a tres (contaminacion alta), se utilice el
test de la t-Student dado que, hasta este nivel la prueba paramétrica controla de buena manera
su TIEP y posee una Potencia alta, a partir de un nivel de contaminacion cuatro (contaminacion
severa) la mejor opcion es el test no paramétrico de Mann—-Whitney—-Wilcoxon.

- Al comparar 3 medias poblacionales, en muestras con un nivel a lo mucho de contaminacion
dos (contaminacion moderada), se sugiere emplear el ANOVA unifactorial, mientras que a
partir de un nivel de contaminacion tres, el uso de la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis
sera lo mas adecuado.

- Finalmente, en las pruebas de comparacién de cinco medias, se aconseja que, cuando las
muestras sean pequefias, desbalanceadas y que presenten hasta un nivel de contaminacion
cinco (contaminacion extrema) utilizar el ANOVA unifactorial; para muestras grandes,
balanceadas, y con los dltimos niveles de contaminacion, la mejor alternativa serd la

utilizacion del test no paramétrico.
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GLOSARIO

Algoritmo: es un conjunto de instrucciones definidas, ordenadas y delimitadas para resolver un

problema en especifico (Maluenda , 2021).

Coeficiente de asimetria: es una medida de la asimetria (falta de simetria) de la distribucion de
un conjunto de datos con respecto a la media. Un valor positivo de este coeficiente significa que
la distribucion se encuentra sesgada hacia la izquierda. Un resultado negativo implica que la
distribucion se sesga hacia la derecha (Rincon , 2017, pp. 69-71).

Coeficiente de curtosis: es un coeficiente el cual indica que tan apuntada o achatada se
encuentra cierta distribucion respecto a una normal. Un valor positivo indica que los datos estan
muy concentrados hacia la media (distribucién leptocurtica). Un resultado negativo muestra que
los datos estan muy dispersos (distribucién platicurtica). La distribucién normal exige que la

curtosis sea igual a O(distribucion mesocurtica) (Rincén , 2017, pp. 72-74).

Distribuciéon Normal Estandar: Decimos que la variable aleatoria X tiene una distribucion

normal estandar si tiene una distribucion normal con pardmetros 4 = 0 y ¢ = 1 (Rincén, 2014, p.
271).

Muestras heterocedasticas: Son aquellas muestras que tienen respectivamente poblaciones de

varianzas diferentes (Corder & Foreman, 2014, p. 1).

Muestras homocedasticas: Son aquellas muestras que tienen respectivamente poblaciones de

varianzas aproximadamente iguales (Corder & Foreman, 2014, p. 1).

Potencia: es la probabilidad de que no ocurra el error tipo 1l es decir es la probabilidad de rechazar

la hipdtesis nula cuando esta es falsa (Sanabria Brenes, 2011, p. 84).

Probabilidad de Error tipo I: es la probabilidad de rechazar la hip6tesis nula cuando esta es

cierta (Sanabria Brenes, 2011, p. 84).

Pruebas paramétricas: son aquellas pruebas que asumen distribuciones estadisticas de la
variable de interés en la poblacion de estudio, por tanto, deben cumplir ciertos supuestos como lo
son que cada muestra deba ajustarse a una distribucion aproximadamente normal, ser

homocedasticas, y sus observaciones independientes (Corder & Foreman, 2014, p. 2).



Pruebas no paramétricas: se las utiliza cuando no se cumplen los supuestos paramétricos, es
decir su aplicacién no depende de la distribucion de la variable de interés en la poblacion de

estudio (Corder & Foreman, 2014, p. 2).

Simulacion: es el desarrollo de un modelo l16gico-matematico de un sistema, de manera que se

obtenga una imitacion de un proceso del sistema a través del tiempo (Azofeifa, 2004).

Transformacién lineal: Sean V' 'y W espacios vectoriales reales. Una transformacion lineal T de
V en W es una funcién que asigna a cada vector v € V' un vector Unico Tv € W y que satisface,
para cadauy v enV y cada escalar a:T(u 4+ v) =Tu+ Tv y T(av) = aTv (Grossman & Flores,

2012, p. 481).
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ANEXOS

ANEXO A: TABLA DE RESULTADOS DE LA ESTIMACION DE LA TIEP Y POTENCIA
DE LAS PRUEBAS DE COMPARACION DE MEDIAS

Nivel de ny | n, TIEP t- TIEP POWER t- POWER
Contaminacion student test | WMW test | student test WMW test

3|7 0.04952 0.03295 0.71805 0.59193

15 0.04993 0.04203 0.95525 0.92455

10 | 20 0.04957 0.04914 0.99861 0.99781

0 20 | 30 0.04987 0.04737 1.00000 1.00000

51|15 0.04963 0.03267 0.79134 0.67557

10 | 10 0.05035 0.04248 0.98811 0.98081

15| 15 0.04878 0.04560 0.99963 0.99891

25 | 25 0.05052 0.04932 1.00000 0.99999

3|7 0.05143 0.03307 0.70847 0.52979

15 0.04938 0.04218 0.96446 0.90057

10 | 20 0.05104 0.04892 0.99786 0.99482

1 20 | 30 0.04961 0.04800 0.99978 0.99999

515 0.05370 0.03283 0.79735 0.64403

10 | 10 0.05228 0.04234 0.99123 0.97100

15| 15 0.04950 0.04616 0.99838 0.99799

25 | 25 0.04990 0.04962 0.99973 1.00000

7 0.04808 0.03295 0.73667 0.65026

15 0.04831 0.04203 0.94728 0.90534

10 | 20 0.04919 0.04914 0.99741 0.99581

) 20 | 30 0.04966 0.04737 0.99997 0.99999

51|15 0.04784 0.03267 0.79912 0.68940

10 | 10 0.04884 0.04248 0.98375 0.98076

15| 15 0.04864 0.04560 0.99909 0.99899

25 | 25 0.05007 0.04932 1.00000 0.99999

7 0.04471 0.03308 0.74759 0.67181

15 0.04606 0.04197 0.94125 0.89413

10 | 20 0.04749 0.04911 0.99624 0.99291

3 20 | 30 0.04883 0.04719 0.99995 0.99999

51|15 0.04423 0.03285 0.79905 0.67511

10 | 10 0.04760 0.04223 0.98049 0.97636

15| 15 0.04806 0.04596 0.99852 0.99857

25 | 25 0.05010 0.04948 0.99999 0.99999

3|7 0.04221 0.03305 0.77026 0.72109

15 0.04460 0.04170 0.93306 0.89813




10 | 20 0.04535 0.04910 0.99092 0.99333
20 | 30 0.04758 0.04721 0.99986 0.99997
4 515 0.03887 0.03277 0.81182 0.69301
10 | 10 0.04392 0.04231 0.96912 0.97863
15| 15 0.04516 0.04593 0.99536 0.99873
25| 25 0.04835 0.04917 0.99991 1.00000
7 0.04021 0.03295 0.79518 0.77478
15 0.04358 0.04203 0.92661 0.90395
10 | 20 0.04192 0.04914 0.98360 0.99440
5 20 | 30 0.04468 0.04737 0.99893 0.99998
515 0.03234 0.03267 0.82775 0.72234
10 | 10 0.03830 0.04248 0.95800 0.98244
15| 15 0.04087 0.04560 0.98927 0.99910
25 | 25 0.04482 0.04932 0.99924 1.00000
3|7 0.03611 0.03295 0.81460 0.81414
5115 0.04398 0.04203 0.92349 0.90598
10 | 20 0.03829 0.04914 0.97625 0.99538
6 20 | 30 0.04038 0.04737 0.99705 1.00000
515 0.02362 0.03267 0.84250 0.75423
10 | 10 0.03098 0.04248 0.94972 0.98690
15| 15 0.03548 0.04560 0.98242 0.99942
25 | 25 0.04049 0.04932 0.99783 1.00000
Nivel_de _ TIEP TIEP POWER POWE
Contaminacio | 5, | p, ns | One- Kruskal- One-Way R
n Way Wallis test ANOVA Kruskal
ANOV Wallis
A test
3 5 7 | 0.04948 0.03901 0.99790 0.99307
5 10 15 | 0.04977 0.04577 1.00000 1.00000
10 15 20 | 0.05043 0.04738 1.00000 1.00000
0 15 20 40 | 0.05044 0.04873 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.04856 0.04379 0.99931 0.99745
10 10 10 | 0.05052 0.04626 1.00000 1.00000
15 15 15 | 0.04952 0.04814 1.00000 1.00000
25 25 25 | 0.05027 0.04788 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.04829 0.03901 0.99602 0.99012
5 10 15 | 0.04939 0.04577 1.00000 1.00000
10 15 20 | 0.04981 0.04738 1.00000 1.00000
1 15 20 40 | 0.05018 0.04873 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.04681 0.04379 0.99815 0.99506
10 10 10 | 0.04921 0.04626 1.00000 1.00000




15 15 15 | 0.04875 0.04814 1.00000 1.00000
25 25 25 | 0.05028 0.04788 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.04800 0.03901 0.99511 0.98907
5 10 15 | 0.04900 0.04577 1.00000 1.00000
10 15 20 | 0.04944 0.04738 1.00000 1.00000
15 20 40 | 0.04952 0.04873 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.04619 0.04379 0.99739 0.99425
10 10 10 | 0.04852 0.04626 1.00000 1.00000
15 15 15 | 0.04884 0.04814 1.00000 1.00000
25 25 25 | 0.05037 0.04788 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.04594 0.03912 0.99278 0.98484
5 10 15 | 0.04653 0.04594 1.00000 0.99999
10 15 20 | 0.04853 0.04694 1.00000 1.00000
15 20 40 | 0.04814 0.04856 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.04306 0.04347 0.99586 0.99086
10 10 10 | 0.04639 0.04632 1.00000 1.00000
15 15 15| 0.04720 0.04827 1.00000 1.00000
25 25 25 | 0.05003 0.04821 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.04320 0.03916 0.98553 0.98108
5 10 15 | 0.04420 0.04580 0.99983 0.99995
10 15 20 | 0.04574 0.04707 1.00000 1.00000
15 20 40 | 0.04641 0.04864 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.03804 0.04327 0.98848 0.98521
10 10 10 | 0.04220 0.04655 0.99998 0.99999
15 15 15 | 0.04420 0.04800 1.00000 1.00000
25 25 25 | 0.04784 0.04803 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.03941 0.03901 0.97604 0.98152
5 10 15 | 0.04302 0.04577 0.99889 0.99990
10 15 20 | 0.04198 0.04738 0.99994 1.00000
15 20 40 | 0.04405 0.04873 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.03226 0.04379 0.97901 0.98281
10 10 10 | 0.03703 0.04626 0.99939 0.99999
15 15 15 | 0.04041 0.04814 0.99998 1.00000
25 25 25 | 0.04482 0.04788 1.00000 1.00000
3 5 7 | 0.03450 0.03901 0.96847 0.98325
5 10 15 | 0.04099 0.04577 0.99715 0.99989
10 15 20 | 0.03852 0.04738 0.99960 1.00000
15 20 40 | 0.04214 0.04873 1.00000 1.00000
5 5 5 | 0.02525 0.04379 0.97139 0.98278
10 10 10 | 0.03197 0.04626 0.99764 0.99997
15 15 15 | 0.03592 0.04814 0.99980 1.00000




25 25 25 | 0.04014 0.04788 1.00000 1.00000
Nivel de TIEP TIEP POWE | POWE
Contaminacion ny | n, | n3|ny ng One- Kruskal | R One- R
Way -Wallis Way Kruskal
ANOVA test ANOVA | Wallis
test
3|14 |5 |6 7 0.05006 | 0.03508 | 1.00000 | 1.00000
315 10 25 0.04914 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000
51101520 25 0.05094 | 0.04401 | 1.00000 | 1.00000
0 5 (10|20 |40 50 0.05108 | 0.04605 | 1.00000 | 1.00000
5|/5]5]|5 5 0.05038 | 0.03687 | 1.00000 | 1.00000
10 (10| 10 | 10 10 0.05115 | 0.04281 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.05016 | 0.04631 | 1.00000 | 1.00000
25| 25| 25|25 25 0.05015 | 0.04850 | 1.00000 | 1.00000
3| 4 6 7 0.04929 | 0.03508 | 1.00000 | 1.00000
3|5 10 25 0.04961 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000
511015 |20 25 0.05117 | 0.04401 | 1.00000 | 1.00000
1 5 (10|20 |40 50 0.05138 | 0.04605 | 1.00000 | 1.00000
5/5|5|5 5 0.04868 | 0.03687 | 1.00000 | 1.00000
10 (10| 10 | 10 10 0.05032 | 0.04281 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.04926 | 0.04631 | 1.00000 | 1.00000
25| 25| 25|25 25 0.04991 | 0.04850 | 1.00000 | 1.00000
3| 4 6 7 0.04936 | 0.03508 | 1.00000 | 1.00000
3|5 10 25 0.05001 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000
511015 |20 25 0.05104 | 0.04401 | 1.00000 | 1.00000
5 511020 |40 50 0.05069 | 0.04605 | 1.00000 | 1.00000
5|/5|5|5 5 0.04837 | 0.03687 | 1.00000 | 1.00000
10| 10| 10| 10 10 0.05014 | 0.04281 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.04899 | 0.04631 | 1.00000 | 1.00000
25|25 |25|25 25 0.04941 | 0.04850 | 1.00000 | 1.00000
3| 4 6 7 0.04828 | 0.03500 | 1.00000 | 1.00000
3|5 10 25 0.05067 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000
511015120 25 0.05019 | 0.04405 | 1.00000 | 1.00000
3 511020 |40 50 0.04996 | 0.04607 | 1.00000 | 1.00000
5/5|5|5 5 0.04619 | 0.03659 | 1.00000 | 1.00000
10| 10| 10| 10 10 0.04795 | 0.04310 | 1.00000 | 1.00000
15| 15| 15| 15 15 0.04740 | 0.04635 | 1.00000 | 1.00000
25|25| 25|25 25 0.04835 | 0.04815 | 1.00000 | 1.00000
3| 4 6 7 0.04649 | 0.03509 | 1.00000 | 1.00000
3|5 10 25 0.05356 | 0.04012 | 1.00000 | 1.00000
5110|1520 25 0.05028 | 0.04390 | 1.00000 | 1.00000
5 10|20 |40 50 0.05219 | 0.04643 | 1.00000 | 1.00000




55|55 5 0.04245 | 0.03682 | 1.00000 | 1.00000
10 | 10 | 10 | 10 10 0.04484 | 0.04308 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.04421 | 0.04660 | 1.00000 | 1.00000
2525|2525 25 0.04688 | 0.04806 | 1.00000 | 1.00000

34|56 7 0.04332 | 0.03508 | 0.99992 | 0.99997

3151|7110 25 0.05740 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000

511015 |20 25 0.04993 | 0.04401 | 1.00000 | 1.00000

5 11020 |40 50 0.05510 | 0.04605 | 1.00000 | 1.00000

5|5]5]|5 5 0.03753 | 0.03687 | 0.99989 | 1.00000
10 | 10 | 10 | 10 10 0.04063 | 0.04281 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.04059 | 0.04631 | 1.00000 | 1.00000
2525|2525 25 0.04413 | 0.04850 | 1.00000 | 1.00000

3|14|5|6 7 0.03858 | 0.03508 | 0.99964 | 0.99996

3151|7110 25 0.06232 | 0.03989 | 1.00000 | 1.00000

5 (101520 25 0.04962 | 0.04401 | 1.00000 | 1.00000

5 (10|20 | 40 50 0.05960 | 0.04605 | 1.00000 | 1.00000

5|5]5]|5 5 0.03162 | 0.03687 | 0.99955 | 0.99999
10 [ 10 | 10 | 10 10 0.03676 | 0.04281 | 1.00000 | 1.00000
1515|1515 15 0.03688 | 0.04631 | 1.00000 | 1.00000
25125|25| 25 25 0.04123 | 0.04850 | 1.00000 | 1.00000




ANEXO B: FUNCION TIEPPOW

TIEPPOW<- function(nSim,n, f.coef, diffMean , alpha = 0.05){
npatron<-n
df<-diffMean
nt<-length(npatron)
nobs<-sum(npatron)
facts <- factor(rep(1:nt, npatron))
vec<-if(df==0){
rep(0,nt)
}else{
seq(0, (df*nt)-df,df)
}

mu <- rep(vec,npatron)

pvals <- replicate(nSim, {
muestra <- rnonorm(nobs, f.coef) + mu

if(nt==2){
c('t-test' = t.test(muestra ~ facts, var.equal = T)$p.value,
'wilcoxon-test' = wilcox.test(muestra ~ facts)$p.value)
}else{
c('one-way anova' = oneway.test(muestra ~ facts, var.equal = T)$
p.value,

"kruskal-test' = kruskal.test(muestra ~ facts)$p.value)

}
})

rowSums (pvals < alpha) / nSim



ANEXO C: FUNCION rnonorm

library(BinNonNor)

rnonorm <- function(n, f.coef){

z <- rnorm(n)

f.coef[1] + (f.coef[2] * z) + (f.coef[3] * z"2) + (f.coef[4] * z"3)
}
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