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Resumen

El objetivo de este articulo es aplicar las pruebas de normalidad Kolmogo6rov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Ryan-Joi-
nery Jarque-Bera a partir de la revision de la literatura existente en el andlisis de una serie de tiempo. La investigaciéon adopta un
enfoque mixto que combina el anélisis cuantitativo y cualitativo de las variables, permitiendo evaluar el grado de desviacion de los
datos respecto a una distribuciéon normal. El estudio es de tipo explicativo, proporcionando una comparacion detallada de cada
prueba y su aplicacién en diversos contextos estadisticos aplicados a una serie de datos. Estas pruebas son fundamentales para
verificar el supuesto de normalidad en los datos antes de aplicar métodos estadisticos paramétricos. Los principales resultados
sefalan que la capacidad para determinar si una muestra proviene de una poblacion con distribucion normal es crucial para selec-
cionar técnicas estadisticas adecuadas, asegurando la validez y confiabilidad. Ademés, facilita la identificacién de desviaciones de
lanormalidad que pueden requerir transformaciones de datos o métodos no paramétricos alternativos. Ligado a ello, los resultados
demuestran que estas herramientas son aplicables en diversos ambitos econémicos y sociales entre otros, lo que asegura que los
analisis estadisticos sean precisos y adecuados, especialmente en contextos donde la toma de decisiones rapida es esencial.
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Statistical tests of normality: a comparative
analysis of Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk,
Anderson-Darling, Ryan-Joiner, And Jarque-Bera
Abstract

The objective of this article is to apply the normality tests Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Ryan-Joiner,
and Jarque-Bera based on a review of the existing literature, in the analysis of a time series. The research adopts a mixed-methods
approach, combining quantitative and qualitative analysis of the variables, allowing for the assessment of the degree of deviation from
a normal distribution. This is an explanatory study that provides a detailed comparison of each test and its application in various
statistical contexts applied to a data series. These tests are essential for verifying the assumption of normality in data before applying
parametric statistical methods. The main findings indicate that the ability to determine whether a sample comes from a normally
distributed population is crucial for selecting appropriate statistical techniques, ensuring both validity and reliability. Furthermore,
it facilitates the identification of deviations from normality that may require data transformations or the use of alternative non-
parametric methods. In this regard, the results show that these tools are applicable in various economic and social fields, among
others, ensuring that statistical analyses are accurate and appropriate especially in contexts where rapid decision-making is essential.
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I. INTRODUCCION

En el analisis estadistico, es esencial asumir
que los datos siguen una distribucién normal para
aplicar correctamente diversas técnicas y métodos
paramétricos. La distribucién normal con su curva
simétrica en forma de campana es fundamental en
la teoria estadistica y respalda diversos modelos y
pruebas inferenciales (Flores y Flores, 2021).

Esta suposicion de normalidad permite el uso
de herramientas como la prueba t, el analisis de
varianza (ANOVA) y la regresion lineal, esenciales
en disciplinas como la psicologia y la economia.
La normalidad facilita la interpretacion de los
resultados al proporcionar un marco tebrico sblido
para la estimacion de parametros y la construccion
de intervalos de confianza (Molina M. , 2022).

Sin embargo, es importante tener en cuenta que
la normalidad no siempre se cumple en los datos del
mundo real, lo que puede conducir a conclusiones
incorrectas si se emplean métodos paramétricos sin
precaucion. Por ello, se han desarrollado pruebas de
normalidad, como la prueba de Shapiro-Wilk y la de
Kolmogoérov-Smirnov, para verificar esta suposicion.
Cuando los datos se desvian significativamente
de la normalidad, se pueden emplear métodos no
paramétricos, como la prueba de Mann-Whitney o
el coeficiente de correlaciéon de Spearman (Gandica,
2021).

También, técnicas de transformacion de datos y
métodos de remuestreo como el bootstrap pueden
ser tutiles en situaciones donde la normalidad no
se cumple rigurosamente. En dultima instancia,
comprender la importancia y las limitaciones de la
suposicién de normalidad es crucial para realizar
andlisis estadisticos precisos y confiables (Flores et
al., 2019).

Mas alla de su utilidad préactica, la distribucion
normal es fundamental en la teoria estadistica
debido a su estructura matemética y propiedades
Unicas. Es decir, la simetria de su curva alrededor
de la media, junto con sus colas infinitas, permite
modelar fendmenos naturales y sociales con gran
precision (Dagnino, 2014).

El objetivo de este articulo es aplicar las pruebas
de normalidad Kolmogo6rov-Smirnov, Shapiro-Wilk,
Anderson-Darling, Ryan-Joiner y Jarque-Bera a
partir de la revision de la literatura existente en el
anélisis de una serie de tiempo.

Molina. Pruebas estadisticas de normalidad: un anélisis comparativo

La pregunta que responde la investigacion es:
¢Cuales son las caracteristicas, ventajas, limitaciones
y efectividad comparativa de las diferentes pruebas
estadisticas de normalidad Kolmogoérov-Smirnov,
Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Ryan-Joiner y
Jarque-Bera cuando se aplican a una serie de tiempo?

Ademas, el Teorema del Limite Central, uno de los
resultados més relevantes en estadistica, establece
que, bajo ciertas condiciones, la distribucion de
la media muestral de muchas variables aleatorias
independientes se aproxima a una distribucion
normal, independientemente de la distribuciéon
original de estas variables. Esto resalta por qué la
distribucion normal es predominante en el anélisis
de datos en diversas disciplinas cientificas (Delgado,
2022).

El concepto de normalidad fue realizado por
Abraham De Moivre en 1733 y posteriormente
ampliado por Laplace en 1812, conocido como el
Teorema De Moivre-Laplace. En 1805, Legendre
introdujo el método de minimos cuadrados, que
Gauss justifico en 1809 al asumir que los errores
seguian una distribuciéon normal. El término "bell
surface" fue usado por Esprit Jouret en 1872 para
describir una distribucién normal bivariante y el
nombre de distribucién normal comenzd a utilizar
hacia 1875 (Platas, 2021).

En efecto, el autor De Moivre desarroll6 la curva
normal como una aproximaciéon a la distribuciéon
binomial, lo que muestra la conexion entre conceptos
estadisticos. Luego, Gauss aplicé la distribuciéon
normal al anélisis de errores en mediciones
estableciendo su utilidad en las
ciencias naturales. Esta base histdrica facilité que la
distribucion normal se convirtiera en un componente

astronomicas,

esencial de la estadistica moderna, dado que sus
propiedades matematicas facilitan el calculo de
probabilidades y la estimacion de parametros (Soto
y Herrera, 2024).

En la practica, los datos a menudo no se ajustan
perfectamente a una distribucion normal, lo que
subraya la necesidad de utilizar herramientas fiables
para evaluar la normalidad antes de realizar anélisis
complejos. Dentro de las mencionadas pruebas de
normalidad aplicadas en este estudio tenemos la
de Kolmogoérov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Anderson-
Darling, Jarque-Bera y Ryan-Joiner.

| 153



CiENCiA UNEMI Volumen 18, Ntmero 49, Septiembre-Diciembre 2025, pp. 152 - 171

De igual forma, se debe mencionar que la falta de
ajuste perfecto de los datos a la distribucion normal
plantea desafios en la practica estadistica, lo que
ha llevado al desarrollo de diversos métodos para
evaluar la normalidad (Lind et al., 2012). Frente a
ello, la prueba de Kolmogobrov-Smirnov compara la
distribucién acumulativa empirica con la teérica,
mientras que la prueba de Shapiro-Wilk se basa en
la correlacion entre los datos y las puntuaciones
normales correspondientes.

En este caso, la eleccion de la prueba depende de
factores como el tamafio de la muestra y la naturaleza
de los datos, siendo crucial entender estas diferencias
para una evaluacion precisa de la normalidad
(Schaum, 1991).
es esencial no solo para asegurar la validez de las
pruebas estadisticas, sino también para evitar

La verificacién de la normalidad

conclusiones incorrectas y malas interpretaciones
(Pek et al., 2017).

Al mismo tiempo, la infraccion de los supuestos de
normalidad puede resultar en estimaciones sesgadas
y en intervalos de confianza inexactos, llevando
a conclusiones erréneas sobre relaciones entre
variables. Las limitaciones de estos tests subrayan
la necesidad de un enfoque critico y matizado en la
evaluacion de la normalidad, combinando pruebas
formales con métodos graficos y consideraciones
teéricas (Webster, 2000).

En la practica para evaluar la normalidad de
los datos, se combinan técnicas graficas, pruebas
estadisticas y el juicio de expertos. La verificacion
de la normalidad es fundamental para asegurar que
las pruebas estadisticas sean validas y también para
entender mejor la estructura de los datos. Si los datos
no siguen una distribucién normal, se pueden aplicar
transformaciones o utilizar métodos estadisticos no
paramétricos como alternativas (Molina et al., 2023).

Esta combinacion de métodos graficos, como
graficos Q-Q e histogramas, y pruebas formales
ofrece una evaluacibn més completa de la
normalidad. Los métodos graficos proporcionan una
representacién visual intuitiva de la distribucién de
los datos, mientras que las pruebas formales ofrecen
una evaluaciéon cuantitativa rigurosa (Lemus y
Huincahue, 2019).

Los diferentes tests de normalidad abordan
aplicaciones practicas y
limitaciones. En este contexto la prueba de Shapiro-

fundamentos teoéricos,
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Wilk se basa en la regresion de las estadisticas de
orden sobre sus valores esperados, mientras que
la prueba de Anderson-Darling da mas peso a las
colas de la distribucién (Molina et al., 2023). Por
altimo, la estructura de este articulo de investigacion
se encuentra compuesta por la
metodologia, resultados, discusion y conclusiones.

introduccién,

II. METODOLOGIA

La investigacion presenta un enfoque mixto
porque combina el anélisis de variables cuantitativas,
utilizando estadisticos descriptivos y pruebas de
normalidad Shapiro-Wilk, Kolmogbrov-
Smirnov, Anderson-Darling, Ryan-Joiner y Jarque-
Bera, junto con la evaluacion de variables cualitativas

como

relacionadas con la interpretacion visual de graficos
Q-Q e histogramas.

Este enfoque es caracterizado por
distribuciéon de los datos que permite medir el
grado de desviacion de la normalidad (Romero
et al.,, 2020). El estudio se basa en una revision
exhaustiva de la literatura pertinente al tema en

una

cuestion. Para ello, se emplean técnicas de basqueda
y analisis documental que incluyen el uso de bases
de datos académicas reconocidas como Scopus, Web
of Science, Latinindex y Google Scholar, las cuales
aseguran la obtencion de informacién precisa y fiable
(Hernandez, 2010).

El estudio es de tipo explicativo, debido a que
detalla los diferentes tipos de pruebas de normalidad
con el objetivo de comparar sus fortalezas, debilidades
y su aplicacién en diversos contextos estadisticos
(Bernal, 2010). En el presente estudio, se procedera
a corroborar la teoria mediante un anélisis riguroso
de los datos recopilados, especificamente en relacion
con el nimero de casos de homicidios intencionales.

Para validar las hipotesis, se aplicaron pruebas
de normalidad mediante los programas estadisticos
EViews, Minitab y SPSS, asegurando la precision de
los resultados. Este enfoque permitird verificar la
consistencia tedrica y proporcionar una base solida
para las conclusiones del estudio, asegurando que
los hallazgos y conclusiones estén respaldados por
evidencia empirica confiable.

ITII. RESULTADOS Y DISCUSION
Las pruebas de normalidad se fundamentan en
la comparacion entre la distribucion de los datos



observados y una distribucion normal teérica. Este
principio fundamental de las pruebas de normalidad
en estadistica funciona comparando la distribuciéon
de los datos reales recolectados con una distribuciéon
normal ideal o tedrica (Munoz et al., 2021).

Este proceso de cuantificaciéon permite evaluar
estadisticamente si es razonable asumir que los
datos provienen de una poblacién con distribucién
normal. También, la importancia de estas pruebas
radica en que muchos anélisis estadisticos asumen
normalidad en los datos, por lo que confirmar o
rechazar esta suposicion es crucial para elegir los
métodos analiticos apropiados y para la validez de
las conclusiones derivadas de los analisis estadisticos
subsecuentes (Padilla, 2022).

Generalmente, la hip6tesis nula de estas pruebas
estadisticas sostiene que la muestra proviene de una
poblacion que sigue una distribucion normal. Otro
aspecto crucial, en la aplicacion de las pruebas de
normalidad es la eleccion del nivel de significancia
(). El valor de a més comunmente utilizado es
0,05; lo cual implica que se acepta un 5,00% de
probabilidad de cometer un error de Tipo I (rechazar
la hipétesis nula de normalidad cuando en realidad
es verdadera).

Sin embargo, el valor no es fijo ni universal, sino
que puede y debe ajustarse segtin las particularidades
y necesidades especificas de cada investigacion.
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Ademas, esta flexibilidad en la eleccion del nivel de
significancia refleja la importancia de considerar el
contexto, los objetivos y las implicaciones del estudio
al momento de tomar decisiones estadisticas (Lemus
y Huincahue, 2019).

Métodos graficos de las pruebas de
normalidad

Los métodos gréficos, aunque son mas subjetivos,
proporcionan una visiéon valiosa sobre la forma
de la distribucién de los datos. A continuacion, se
analizan los Graficos Q-Q (Quantile-Quantile) y
los histogramas. En primer lugar, los graficos Q-Q
(Quantile-Quantile) comparan los cuantiles de los
datos observados con los cuantiles tedricos de una
distribuciéon normal. Si los puntos del gréafico se
alejan significativamente de una linea recta, esto
indica que los datos podrian no ajustarse a una
distribucién normal (Molina et al., 2023).

Ademas, los graficos Q-Q ofrecen una herramienta
visual eficaz para evaluar la normalidad de los datos.
Por dltimo, la linea recta en estos graficos representa
la distribucién normal teérica, y cualquier desviacion
notable de esta linea sugiere que los datos observados
difieren de lo esperado en una distribucién normal
(Marques et al., 2023). La Figura 1 presenta el Gréfico
Q-Q normal correspondiente a la serie historica de
homicidios intencionales.

Grafico Q-Q normal de Homicidios

Normal esperado

.2

T
100 125 150

Valor observado

Figura 1. Nube de palabras
Nota. Los datos muestran el Grafico Q-Q normal de la serie histérica de homicidios intencionales
(enero 2014 - febrero 2018). Fuente: Ministerio del Interior, (2024).
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La figura 1 presentada muestra un grafico Q-Q
(cuantil-cuantil) normal para los datos de homicidios
intencionales. Este tipo de gréfico es utilizado para
evaluar visualmente si un conjunto de datos sigue una
distribucion normal. En el grafico, la linea diagonal
recta representa la distribuciéon normal tedrica. Si
los datos siguieran perfectamente esta distribucion,
todos los puntos se situarian exactamente sobre esta
linea.

Cada punto en el grafico corresponde a un dato
observado, y su posicién en relaciéon con la linea de
referencia indica qué tan cerca estan los datos de
ajustarse a una distribucion normal. En general, los
puntos siguen bastante de cerca la linea diagonal,
lo que sugiere que los datos se aproximan a una
distribucion normal.

En cuanto a las desviaciones, en los valores
mas bajos (extremo inferior izquierdo), los puntos
tienden a estar ligeramente por debajo de la linea.
En los valores mas altos (extremo superior derecho),

algunos puntos se desvian méas notablemente de
la linea, especialmente los dos puntos més altos.
Ademas, la desviacion de los puntos en el extremo
superior derecho sugiere la presencia de algunos
valores més altos de lo esperado en una distribucion
normal perfecta, lo que podria indicar una cola
ligeramente més pesada en la parte superior de la
distribucion.

Aunquelosdatosparecenseguiraproximadamente
una distribuciéon normal, hay algunas desviaciones,
especialmente en los extremos. En consecuencia, la
distribucion de homicidios se aproxima a la normal,
aunque presenta desviaciones. En este contexto, las
desviaciones en los extremos, particularmente en
los valores maés altos, podrian indicar la presencia
de algunos valores atipicos o una ligera asimetria
en la distribucién. La Figura 2 presenta el Grafico
Q-Q normal sin tendencia correspondiente a la serie
histoérica de homicidios intencionales.

Grafico Q-Q normal sin tendencia de Homicidios

0,59

Desviacion de Normal

0,0

-0,57

T
100

Valor cbservade

Figura 2. Grafico Q-Q normal sin tendencia
Nota. Los datos muestran el Grafico Q-Q normal sin tendencia de la serie historica de homicidios intencionales
(enero 2014 - febrero 2018). Fuente: Ministerio del Interior, (2024).

El grafico presentado es un grafico Q-Q normal sin
tendencia de homicidios. Este tipo de grafico es una
variacion del grafico Q-Q estandar y se utiliza para
evaluar la normalidad de los datos de una manera
mas detallada, eliminando la tendencia lineal para
resaltar las desviaciones de la normalidad.

En este grafico, el eje X representa los valores
observados de homicidios, mientras que el eje
Y muestra la desviacion de la normal. La linea
horizontal en el valor o del eje Y representa la
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distribucion normal perfecta. Los puntos por encima
de esta linea indican valores mayores a los esperados
en una distribucién normal, mientras que los puntos
por debajo indican valores menores.

Analizando la distribucion de los puntos, se
observa una forma de "S" invertida. Esta forma es
caracteristica y sugiere que los datos tienen colas més
pesadas que una distribucién normal perfecta. En los
valores més bajos (izquierda del grafico) y més altos
(derecha del grafico), los puntos tienden a estar por



encima de la linea del cero, indicando valores mas
extremos de lo esperado en una distribucién normal.

En la parte central del grafico, aproximadamente
entre los valores observados de 75 y 125, los puntos
tienden a estar por debajo de la linea del cero. Esto
sugiere que hay una concentraciéon de valores en
torno a la media mayor de lo que se esperaria en una
distribuciéon normal perfecta. Se observan algunos
valores atipicos, particularmente en el extremo
superior derecho del grafico, donde hay un punto que
se desvia considerablemente de la tendencia general.
Este punto podria representar un caso de homicidio
excepcionalmente alto en comparacién con el resto
de los datos.

Este grafico Q-Q sin tendencia refuerza la idea
de que los datos de homicidios se desvian de una
distribuciéon normal perfecta. Las desviaciones son
mas pronunciadas en los extremos, lo que indica colas
mas pesadas, y hay una concentracion ligeramente
mayor de valores cerca de la media. Estos hallazgos
son consistentes con los resultados de la prueba
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de Shapiro-Wilk y el grafico Q-Q normal anterior,
proporcionando una vision més detallada de cémo
los datos se apartan de la normalidad.

Esta consideraciéon es crucial porque pone de
relieve la posible subjetividad en la evaluacién visual
de la normalidad a través de histogramas. Al mismo
tiempo, un nimero inadecuado de intervalos puede
alterar la percepcion de la forma de la distribucion:
un exceso de intervalos puede dar lugar a una
apariencia fragmentada y ruidosa, mientras que un
numero insuficiente puede ocultar caracteristicas
importantes de la distribucion.

Por lo tanto, se enfatiza la importancia de
elegir cuidadosamente el ntimero de intervalos en
un histograma y se sugiere que los investigadores
utilicen multiples representaciones o métodos
complementarios para evaluar la normalidad, en
lugar de depender tinicamente de una visualizacion
del histograma. La Figura 3 presenta el Grafico de
histograma correspondiente a la serie histérica de
homicidios intencionales.

Histograma

Frecuencia

7

Backa = B0 S5
Desviacion estandars 17 46835
M =50

o T
60 80

1
100
Homicidios

120

Figura 3. Grafico de histograma
Nota. Los datos muestran el Grafico histograma de la serie histérica de homicidios intencionales
(enero 2014 - febrero 2018). Fuente: Ministerio del Interior, (2024)

El histograma presentado muestra la distribucion
de frecuencias de homicidios, ofreciendo una vision
general de los datos analizados. La forma de la
distribucion se asemeja a una campana, pero con una
ligera asimetria hacia la derecha, lo que indica una
cola més larga en los valores més altos de homicidios.

La tendencia central de los datos se puede
observar claramente, con la barra mas alta del
histograma situada aproximadamente entre 80 y 90
homicidios. Esto se alinea con la media reportada de

88.96, que aparece en la informaciéon proporcionada
en el grafico. La desviacion estandar de 17.465
sugiere una variabilidad considerable en los datos, lo
que se refleja en la amplitud de la distribucion en el
histograma.

Se debe agregar que, el rango de los datos se
extiende desde aproximadamente 60 hasta 160
homicidios, con la mayoria de los casos concentrados
entre 70 y 110. Esta distribucién muestra una ligera
asimetria positiva, evidenciada por la presencia
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de algunos casos que se extienden mas alld de 120
homicidios, formando una cola mas larga en el
extremo derecho del grafico. La categoria con la
frecuencia maés alta, que podria considerarse la moda
de la distribucién, parece estar en el rango de 80-90
homicidios.

El grafico también indica que se estan analizando
50 casos de homicidios mensuales (N = 50), lo
cual proporciona un contexto importante sobre el
tamafio de la muestra. Se observan algunos casos
en el extremo derecho, cerca de 160 homicidios,
que podrian considerarse como valores atipicos o
outliers. Estos casos contribuyen a la asimetria de
la distribuciéon y podrian representar situaciones
excepcionales o extremas en los datos de homicidios.

Aunque la distribucién se aproxima a una forma
normal, la ligera asimetria y la presencia de posibles
outliers sugieren una desviacion de la normalidad

perfecta. Esta observacidon es consistente con los
anlisis previos realizados mediante los gréaficos
Q-Q, reforzando la conclusion de que los datos de
homicidios, si bien se acercan a una distribucién
normal, presentan ciertas caracteristicas que los
alejan de una normalidad estricta.

Estadisticos descriptivos

Las pruebas estadisticas formales para evaluar
la normalidad son esenciales en el anélisis de
datos, debido a que permiten a los investigadores
determinar con precisiéon si una muestra proviene
de una poblaciéon con distribucién normal (Lugo y
Pino, 2022). Sin embargo, antes de utilizar estas
pruebas de normalidad, se recomienda analizar los
estadisticos descriptivos. A continuacion, en la Tabla
1 se presentan los estadisticos descriptivos:

Tabla 1. Estadisticos descriptivos

Variable Descriptivos Estadistico  Error estandar
Media 88,96 2,470
95% de intervalo de Limite inferior 84,00
confianza para la
media Limite superior 93,92
Media recortada al 5% 87,84
Mediana 86,00
Varianza 305,019
Homicidios  pegviacién estandar 17,465
Minimo 56
Maéaximo 151
Rango 95
Rango intercuartil 21
Asimetria 1,188 337
Curtosis 2,320 ,662

Nota. Los datos muestran los estadisticos descriptivos de la serie historica de homicidios intencionales
(enero 2014 - febrero 2018). Fuente: Ministerio del Interior, (2024).

Los estadisticos descriptivos ofrecen una vision
detallada de la distribucién de los homicidios
intencionales. La media de homicidios es de
88,96; con un error estindar de 2,47. Esto nos da
una estimaciéon del promedio de homicidios en la
poblaciéon estudiada. El intervalo de confianza del
95% para la media se sittia entre 84,00 y 93,92, lo
que significa que podemos estar 95% seguros de que
la verdadera media poblacional se encuentra dentro
de este rango.

La media recortada al 5% es de 87.84, ligeramente
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inferior a la media aritmética, lo que sugiere que
algunos valores extremos estan inflando la media
general. La mediana es de 86.00, también algo
menor que la media, lo que refuerza la idea de una
ligera asimetria positiva en la distribucion.

La varianza de 305.019 y la desviacion estandar
de 17.465 indican una dispersion considerable en los
datos. El rango de los datos es amplio, con un minimo
de 56 y un méximo de 151 homicidios, abarcando un
total de 95 unidades. El rango intercuartil de 21 nos
da una idea de la dispersion del 50% central de los
datos.



La asimetria positiva de 1.188 confirma que la
distribucion esta sesgada hacia la derecha, con una
cola mas larga en los valores altos. Esto es consistente
con las observaciones previas del histograma. La
curtosis de 2.320 sugiere que la distribucion es
leptocurtica, es decir, tiene colas mas pesadas y un
pico mas pronunciado que una distribucién normal
perfecta.

Estos estadisticos descriptivos corroboran y
cuantifican las observaciones realizadas en los
analisis graficos anteriores (Alvarez y Barreda, 2020).
La distribucion de homicidios, aunque cercana a
la normal, presenta caracteristicas de asimetria
positiva y mayor concentracioén de datos alrededor de
la media de lo que se esperaria en una distribucion
normal perfecta. La presencia de valores extremos en
el lado derecho de la distribucién est4 influyendo en
las medidas de tendencia central y dispersion.

Sobre la base de los antes expuesto, se debe
mencionar que esta evaluacion es vital porque muchos
métodos estadisticos paramétricos presuponen que
los datos siguen una distribucion normal. Entre
las pruebas mas utilizados estan Shapiro-Wilk,
Kolmogoérov-Smirnov, Anderson-Darling y Jarque-
Bera, cada uno con sus propias caracteristicas,
ventajas y limitaciones. A continuacién, se describe
cada uno:

La prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk es una herramienta
estadistica esencial para evaluar la normalidad de un
conjunto de datos, lo cual es fundamental en muchos
andlisis estadisticos. Esta prueba se basa en la
comparacion entre los cuantiles de una distribucién
normal tedrica y los cuantiles observados en los
datos, lo que permite detectar desviaciones de la
normalidad en diferentes partes de la distribucion.

Se calcula como una razén entre dos estimaciones
de la varianza, y valores de W cercanos a 1 sugieren
una mayor probabilidad de que los datos sigan una
distribuciéon normal. El p-valor asociado ayuda
a decidir sobre la hipotesis nula de normalidad
(Romero M., 2016).

Aunque inicialmente fue disenado para muestras
de hasta 50 observaciones, versiones posteriores han
ampliado su aplicabilidad a muestras més grandes.
Sin embargo, sigue siendo particularmente efectivo
en muestras pequefias y medianas, donde otras
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pruebas pueden ser menos confiables. Comparado
con otros tests de normalidad, como Kolmogorov-
Smirnov o Anderson-Darling, la prueba de Shapiro-
Wilk suele mostrar mayor potencia estadistica, lo que
significa que es més eficaz para detectar desviaciones
de la normalidad cuando estas existen realmente.
Sin embargo,
muestras muy pequefias y grandes, puede detectar
desviaciones minimas de la normalidad que podrian

su potencia disminuye con

no ser significativas en la practica (Pedrosa et al.,
2015).

Este anélisis detallado de la prueba de Shapiro-
Wilk destaca su importancia como una herramienta
estadistica sofisticada y versatil, cuyo valor trasciende
la simple evaluacion de la normalidad, convirtiéndolo
en un recurso fundamental para cualquier analista
de datos o investigador que trabaje con estadisticas
inferenciales. A continuacién, en la ecuacién 1 se
muestra la formula:

(Zril+1 ai x(i))z
W=F"—"—17 (1)
i=1(x i~ f)

Donde:

n= Es el tamafio de la muestra

X, = Representa los datos ordenados de menor a
mayor

x= Es la media de los datos observados

a= Son los coeficientes que dependen de los
valores de los cuantiles de la distribucion normal
estandar y se calculan mediante una foérmula
especifica que involucra la matriz de covarianza de
estos cuantiles.

Su alta potencia lo convierte en una opcion
ideal para validar los supuestos de normalidad en
anélisis paramétricos con muestras de hasta 50
observaciones. En la tabla 2, se aplica la prueba de
normalidad de Shapiro-Wilk.

Tabla 2. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk

Variable Shapiro-Wilk gl Sig.

,929 50 ,005

Homicidios

Nota. Los datos muestran la prueba de normalidad de
la serie histérica de homicidios intencionales
(enero 2014 - febrero 2018). Fuente: Ministerio
del Interior, (2024).

La tabla 2 muestra el estadistico de Shapiro-Wilk
(0,929) esté cerca de 1, lo que generalmente sugiere
una aproximacion a la normalidad. Los grados de
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libertad (50) indican el tamafio de la muestra. El
valor de significancia (0,005) es menor que el nivel
de significancia tipico de 0,05.

Ademas, esto sugiere que debemos rechazar la
hipétesis nula de normalidad. Basandonos en estos
resultados, podemos concluir que la distribucién
de los datos de homicidios probablemente no sigue
una distribuciéon normal. Esto se debe a que el valor
p (0,005) es menor que 0,05, lo que indica una
desviacion significativa de la normalidad.

Kolmogérov-Smirnov

La prueba de Kolmogbrov-Smirnov (K-S)
herramienta ampliamente
utilizada para comparar una distribucion de datos
observados con una distribucién teodrica, siendo

es una estadistica

la distribuciéon normal una de las mas comunes en
estas comparaciones. El fundamento de la prueba
K-S se basa en la comparaciéon entre la funcion
de distribuciéon acumulativa empirica (ECDF) de
los datos observados y la funcién de distribucion
acumulativa teérica (CDF) de la distribuciéon de
referencia (Moraguez et al., 2017).

El estadistico D de la prueba K-S se define
como la maxima diferencia absoluta entre estas dos
funciones de distribucién acumulativas, y se expresa
mateméaticamente con la siguiente formula:

D = max | Fo(x) — S,(x)| 2)
Donde:

Fe (x) = Es la funcidn de distribucién acumulativa
tedrica.

S (x) = Es la funcién de distribucién acumulativa
empirica, calculada a partir de la muestra de datos.

D = Es la funcién de distribucién acumulativa
teorica.

En este contexto, una de las principales ventajas

dela prueba K-S es su capacidad para evaluar el ajuste
de los datos frente a una variedad de distribuciones
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teoricas, no limitdndose solo a la distribucién normal.
Esto lo hace especialmente 1til en areas donde las
distribuciones de datos pueden presentar patrones
diversos, como en las ciencias sociales, econ6micas
y naturales.

Ademas, la prueba K-S es particularmente
efectiva en muestras grandes, donde puede detectar
pequenas desviaciones respecto a la distribucion
tedrica. Sin embargo, en muestras muy grandes,
incluso desviaciones minimas pueden resultar
lo que requiere
una interpretacion cuidadosa segin el contexto del
problema analizado (Moraguez et al., 2017).

En comparaciéon con la prueba de Shapiro-
Wilk, el K-S suele ser menos sensible para detectar
desviaciones de la normalidad en muestras pequeiias,
ya que el Shapiro-Wilk esta disefiado especificamente

estadisticamente significativas,

para evaluar la normalidad y utiliza informacion
mas detallada sobre la forma de la distribucién. Sin
embargo, la flexibilidad del K-S para probar multiples
distribuciones compensa esta limitaciéon en muchos
casos practicos.

Laimplementacion de la prueba K-S en la mayoria
delos paquetes estadisticos modernos ha facilitado su
uso generalizado. Ademas, existen variantes como la
prueba de Lilliefors (una adaptaciéon del K-S cuando
los parametros de la distribucion teérica se estiman
a partir de la muestra) y la prueba de Cramér-von
Mises, que ofrecen alternativas para situaciones
especificas (Martinez y Carleos, 2011).

En la practica, es comin y recomendable
combinar la prueba K-S con métodos graficos, como
los graficos Q-Q y P-P, para obtener una vision mas
completa de como los datos observados se desvian de
la distribucion teoérica. Esta combinacion permite no
solo identificar si existe una diferencia significativa,
sino también visualizar donde y como se presentan
estas diferencias a lo largo de la distribuciéon. En
la tabla 3, se aplica la prueba de normalidad de
Kolmogoérov-Smirnov.
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Tabla 3. Prueba de normalidad Kolmogérov-Smirnov

Homicidios
N 120
Parametros normales®*? Media 194,82
Desviacion estandar 193,536
Maximas diferencias extremas Absoluta ,313
Positivo 313
Negativo -,243
Estadistico de prueba ,313
Sig. asintotica (bilateral) ,000°¢

a. La distribucion de prueba es normal.
b. Se calcula a partir de datos.

c. Correccion de significacion de Lilliefors.

Nota. Los datos muestran la prueba de normalidad de la serie
histérica de homicidios intencionales (2014 - 2023).
Fuente: Ministerio del Interior, (2024).

El andlisis de la tabla de la prueba de
Kolmogoérov-Smirnov para la variable "Homicidios"
revela informacion crucial sobre la distribuciéon de
los datos. En primer lugar, la muestra consta de 120
observaciones, lo que proporciona una base sélida
para el anélisis. Al examinar los parametros de la
distribucién normal, se observa una media de 194,82
y una desviacion estandar de 193,536. Es importante
sefnalar que estos valores sugieren una dispersion
considerable en los datos, dado que la desviacion
estandar es practicamente igual a la media.

En cuanto a las maximas diferencias extremas,
el valor absoluto mas alto (0,313) se establece
como el estadistico de prueba D. Este valor es
fundamental para la interpretacion de los resultados.
La significacion asintoética (bilateral) de 0,000 indica
un p-valor extremadamente bajo (< 0,001), lo que
conlleva al rechazo de la hip6tesis nula.

Es relevante mencionar que la prueba se
realiz6 contra una distribucién normal, utilizando
parametros calculados a partir de los datos de la
muestra. Ademas, se aplico la correccion de Lilliefors,
lo cual es apropiado en casos donde los pardmetros
de la distribucién se estiman a partir de la muestra
misma.

La interpretacion de estos resultados conduce a
varias conclusiones significativas. En primer lugar, el
p-valor extremadamente bajo proporciona evidencia
estadistica robusta para rechazar la hipotesis de
que los datos siguen una distribuciéon normal. La
diferencia entre los valores positivo (0,313) y negativo
(-0,243) sugiere una posible asimetria positiva en la

distribucion de los datos.

Otro aspecto es la alta variabilidad en los datos,
evidenciada por la desviacion estandar casi igual
a la media. Esta caracteristica podria indicar una
distribucién con cola larga hacia la derecha, tipica en
datos de conteo como los homicidios.

La falta de normalidad en los datos sugiere la
necesidad de considerar métodos no paramétricos o
transformaciones de datos para anélisis posteriores.
Ademas, seria pertinente explorar si los datos se
ajustan mejor a otras distribuciones tedricas méas
apropiadas para conteos, como la distribucion de
Poisson o la binomial negativa (Arguello et al., 2023).

No obstante, es importante reconocer las
limitaciones de este analisis. Si bien la prueba de
Kolmogorov-Smirnov es 1til, seria recomendable
complementar estos resultados con métodos
graficos, como histogramas o graficos Q-Q, para
obtener una comprensién mas completa y matizada
de la distribucion de los datos. Esta prueba de
Kolmogorov-Smirnov
estadistica solida de que los datos de homicidios no

siguen una distribuciéon normal (Cruz et al., 2014).

proporciona evidencia

Este hallazgo tiene implicaciones significativas
para cualquier analisis estadistico posterior que se
realice con estos datos, y subraya la importancia de
seleccionar cuidadosamente los métodos estadisticos
apropiados para su tratamiento y anélisis (Cruz et al.,
2014).

Anderson-Darling
La prueba de Anderson-Darling representa un
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avance significativo en el ambito de las pruebas de
bondad de ajuste, evolucionando notablemente desde
la prueba de Kolmogdérov-Smirnov. Su principal
distincion radica en la ponderacion diferencial que
aplica a las colas de la distribucidn, lo que se refleja
en una férmula matematica mas compleja (Mares y
Dominguez, 2022):

A= n—1T@i - DInFE) + @ - Fl-))] O
Donde:

n = El tamafio de la muestra.

Y, = esel valor ordenado de la i-ésima observacion.

F = Es la funcién de distribucién acumulada
(CDF) de la distribucién normal bajo prueba.

Esta formula mide las discrepancias entre la
distribucion empirica y la tedrica, dando mayor
peso a las observaciones en los extremos de la
distribucion. Esta caracteristica hace que la prueba
de Anderson-Darling sea especialmente sensible a
las desviaciones en las colas, lo que resulta muy ttil
en varios contextos aplicados.

En el sector financiero, por ejemplo, la capacidad
de la prueba de Anderson-Darling para examinar
detalladamente las colas de la distribucién lo
convierte en una herramienta valiosa. Los eventos
extremos que se representan en estas colas tienen

un impacto crucial en la gestion de riesgos y en
la valoracion de activos. De manera similar, en
la industria de seguros, donde es vital estimar
eventos poco frecuentes, pero de gran impacto, la
sensibilidad de la prueba a las colas proporciona
informacion critica para la modelizacion actuarial y
la determinacién de primas.

Una ventaja destacada de la prueba de Anderson-
Darling es su flexibilidad en cuanto al tamafio
de la muestra. A diferencia de otros tests que
pueden perder precisibn o potencia en muestras
muy pequehas o grandes, el Anderson-Darling
mantiene su capacidad para detectar desviaciones
en un amplio rango de tamafios muestrales. Esto lo
convierte en una herramienta robusta y adaptable
a diversas situaciones de investigacion y analisis de
datos (Indira y Llinés , 2014).

En el 4mbito mas amplio de la estadistica
inferencial, la prueba de Anderson-Darling
complementa y enriquece las
disponibles para la evaluacién de normalidad y

herramientas

ajuste de distribuciones. Su uso en combinacién con
otros métodos, como el Shapiro-Wilk para muestras
pequeiias o el Kolmogoérov-Smirnov para una
evaluacion general, permite un analisis mas completo
y matizado de las caracteristicas de las distribuciones
de datos. La Figura 4 presenta el Grafico de la prueba
Anderson-Darling.
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Figura 4. Grafico de la prueba Anderson-Darling
Nota. Los datos muestran el grafico de la prueba Anderson-Darling de la
serie historica de homicidios intencionales (2014-2023).
Fuente: Ministerio del Interior, (2024).

La grafica de la prueba de Anderson-Darling
para la normalidad de los datos de homicidios revela
informacion crucial sobre su distribucién. En primera
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instancia, se observa una clara desviaci6on de los
puntos azules, que representan los datos observados,
respecto a la linea roja diagonal que indicaria una



distribuciéon normal perfecta. Esta desviacion es
particularmente pronunciada en los extremos del
grafico, sugiriendo una divergencia significativa de la
normalidad.

La forma de "S" invertida que trazan los
puntos es indicativa de una asimetria positiva en
la distribucién, con una cola larga extendiéndose
hacia la derecha. Esta caracteristica se ve reforzada
por la alta concentracion de puntos en la parte
inferior izquierda del grafico, lo que sefiala que una
proporcion considerable de los valores se encuentra
por debajo de la media. Adicionalmente, la presencia
de puntos aislados en la parte superior derecha del
grafico sugiere la existencia de valores atipicos altos,
que contribuyen a la asimetria observada.

Los estadisticos proporcionados en la grafica
ofrecen unrespaldo cuantitativo a estas observaciones
visuales. Con una media de 194.8 y una desviacion
estandar de 193.5 para una muestra de 120
observaciones, se evidencia una alta variabilidad en
los datos. El estadistico de Anderson-Darling (AD) de
17.122 es notablemente elevado, y el valor p asociado,
inferior a 0.005, indica un rechazo contundente de la
hipoétesis nula de normalidad.

En conjunto, tanto la representacion grafica como
los estadisticos calculados proporcionan evidencia
sblida y congruente de que los datos de homicidios se
alejan significativamente de una distribucién normal.
La asimetria positiva, la presencia de posibles valores
atipicos y la alta variabilidad son caracteristicas
prominentes de esta distribucion. Estos hallazgos
tienen implicaciones importantes para cualquier
anélisis estadistico posterior, sugiriendo la necesidad
de considerar métodos robustos o no paramétricos
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que no dependan del supuesto de normalidad para el
tratamiento adecuado de estos datos.

Jarque-Bera

Por su parte, la prueba de Jarque-Bera se basa
en los momentos de tercer y cuarto orden de la
distribucion, es decir, asimetria y curtosis (Flores
y Flores, 2021). En donde, su formula se detalla a
continuacion:

K—3)2
JB =12+ 57+ ¥ )
Donde:

n: Representa el tamafo de la muestra (Nimero
total de observaciones).

S: Es el coeficiente de asimetria (Skewness) de la
muestra.

K: Es el coeficiente de curtosis de la muestra.
(Curtosis de una distribucion es 3, por lo que k-3 es
la desviacion de la curtosis respecto a la distribucion
normal).

Elvalor de JB sigue una distribucion chi-cuadrado
con 2 grados de libertad. Un valor alto del estadistico
Jarque-Bera sugiere datos no se ajustan bien a
una distribucién normal. La facilidad de célculo e
interpretacion del Jarque-Bera lo hace adecuado
para analizar residuos en modelos de regresion y en
analisis financieros, aunque su menor potencia en
muestras pequeiias y la suposicion de independencia
entre asimetria y curtosis son limitaciones para
tener en cuenta. La Figura 5 presenta el Grafico de
distribucion de probabilidad y test de Jarque-Bera.
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Figura 5. Grafico de distribucién de probabilidad y test de Jarque-Bera
Nota. Los datos muestran el grafico de distribucién de probabilidad de la serie histérica de
homicidios intencionales y test de Jarque-Bera (2014 - 2023).
Fuente: Ministerio del Interior, (2024).
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El estadistico Jarque-Bera, que muestra un
valor de 94.41131 con una probabilidad asociada de
0.000000, indica un fuerte rechazo de la hipotesis
nula de normalidad para la distribucién de los datos
de homicidios. Este hallazgo es coherente con otros
estadisticos observados, especialmente la asimetria
(skewness) de 1.848943 y la curtosis de 5.282082. La
asimetria positiva sugiere que la distribucion tiene
una cola més larga hacia la derecha, lo cual se refleja
en la notable diferencia entre la media (194.8167) y la
mediana (100.5000).

La curtosis superior a 3 indica que la distribuciéon
es leptoctrtica, con colas mas pesadas que una
distribuciéon normal. Estos valores de asimetria
y curtosis explican el alto valor del Jarque-Bera,
confirmando que los datos no siguen una distribuciéon
normal. Ademas, la considerable diferencia entre
el valor minimo (56) y el maximo (826), junto con
una desviacion estandar (193.5358) cercana a la
media, refuerza la conclusion de que la distribuciéon
no es normal, con alta variabilidad y potencialmente
valores atipicos en el extremo superior.

Prueba de Ryan-Joiner

La prueba de Ryan-Joiner es una herramienta
estadistica creada para evaluar si un conjunto de
datos sigue una distribucién normal. Su propdsito
principal es determinar si una muestra proviene de
una poblacion con distribucién normal, comparando
la distribucién observada con una distribucion
normal teérica. El método calcula la correlacion entre
los datos ordenados y sus puntuaciones normales
esperadas. Un valor de correlacion cercano a 1 indica

un buen ajuste a la normalidad, mientras que valores
mas bajos sugieren desviaciones de esta distribuciéon
(Flores y Flores, 2021).

Esta prueba se basa en dos hipoétesis: la hipotesis
nula (Ho), que afirma que los datos siguen una
distribucién normal, y la hipotesis alternativa (H1),
que sostiene lo contrario. El valor p obtenido se usa
para evaluar la hipbtesis nula, donde un valor p menor
que el nivel de significancia (usualmente 0.05) lleva
a rechazar la hipotesis de normalidad. La prueba
a menudo se complementa con representaciones
graficas, como graficos de probabilidad normal, para
visualizar el ajuste de los datos.

_ G2 Gl (i)
A1)

Rj e

Donde:

Z. = Es la puntuacion normal esperada para el
i-ésimo dato ordenado.

Y, = Es el i-ésimo dato ordenado de la muestra.

Z = Es la media de las puntuaciones normales
esperadas.

Y = Es la media de los datos ordenados.

n = Es el tamano de la muestra.

Entre susventajas, se destaca surobustezy eficacia
para evaluar la normalidad, siendo particularmente
atil para tamafios de muestra pequenos a moderados.
Laprueba de Ryan-Joiner es conceptualmente similar
a otras pruebas de normalidad, como Shapiro-Wilk
0 Anderson-Darling. A continuacion, se muestra la
figura 6 de prueba de Ryan-Joiner.
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Figura 6. Prueba de Ryan-Joiner
Nota. Los datos muestran el grafico de la prueba Ryan-Joiner de la serie historica
de homicidios intencionales (2014 - 2023).
Fuente: Ministerio del Interior, (2024).
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El grafico muestra una prueba de Ryan-Joiner
para evaluar la normalidad de una distribucion de
datos sobre homicidios. En el eje X se representan
los valores de homicidios, que van desde cerca de
0 hasta casi 1000. El eje Y muestra los porcentajes
acumulados en una escala normal, desde 0.1% hasta
99.9%.

Los puntos representan los
observados, estos forman una curva en forma de
S que se desvia notablemente de la linea roja de

azules datos

referencia, especialmente en los extremos inferior y
superior. Esta desviacion sugiere que la distribuciéon
de los datos no es perfectamente normal.

La informacién estadistica proporcionada en el
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recuadro superior derecho indica una media de 194.8
homicidios, con una desviacién estandar de 190.5. El
tamanfo de la muestra (N) es de 150 observaciones. El
valor p de la prueba es 0.010, lo cual es menor que el
nivel de significancia tipico de 0.05.

Dado el valor p bajo y la desviacion visible de los
puntos respecto a la linea de referencia, se puede
concluir que hay evidencia estadistica para rechazar
la hipétesis nula de normalidad. La distribuciéon de
homicidios en este conjunto de datos probablemente
no sigue una distribucién normal. A continuacion,
en la Tabla 4, se muestra un anélisis comparativo de
los métodos de prueba de normalidad presentados
revela aspectos importantes sobre cada uno:

Tabla 4. Aspectos relevantes en las pruebas estadisticas

Prueba de normalidad

Aspectos importantes para considerar

«  Considerado uno de los mas potentes, especialmente para
muestras pequefias a medianas (n < 50).

Shapiro-Wilk .

Muy sensible a diferentes formas de no normalidad.

Kolmogorov-Smirnov

Anderson-Darling

En este caso, con un valor de 0.929 y p=0.005, rechaz6 la
hipdtesis de normalidad.

Util para muestras grandes y puede comparar con diversas
distribuciones tedricas.

Menos sensible que Shapiro-Wilk para detectar no normalidad
en muestras pequenas.

Con un estadistico D=0.313 y p<0.001, también rechazo la
normalidad.

Mis sensible a las desviaciones en las colas de la distribucion.
Mantiene su potencia en un amplio rango de tamafios
muestrales.

El estadistico AD de 17.122 y p<0.005 indic6 un fuerte rechazo
de la normalidad.

Basado en asimetriay curtosis, es facil de calcular e interpretar.

Jarque-Bera

«  Util en andlisis financieros y de residuos en regresiones.
. Con un valor

de 94.41131 y p=0.000000, rechazd

contundentemente la normalidad.

. Similar a Shapiro-Wilk, eficaz para muestras pequefias a

medianas.
Ryan-Joiner .

Compara la correlacién entre datos ordenados y puntuaciones

normales esperadas.
. Con p=0.010, también rechazo la hip6tesis de normalidad.

Nota. Los datos muestran los aspectos mas importantes a considerar sobre las diferentes pruebas de
normalidad de la serie histérica de homicidios intencionales (2014 - 2023).
Fuente: Ministerio del Interior, (2024).

Las pruebas aplicadas coincidieron en rechazar
la hipétesis de normalidad para los datos de
homicidios. Entre ellos, los tests de Anderson-
Darling y Jarque-Bera parecen mostrar los rechazos
mas contundentes, indicando una desviacidon
significativa de la normalidad. Las pruebas de
Shapiro-Wilk y Ryan-Joiner también rechazaron la
hipé6tesis de normalidad, pero sus estadisticos fueron
menos extremos en comparacion con los anteriores.

La prueba de Kolmogoérov-Smirnov proporciond

informacién adicional sobre la forma de la
distribucion, lo que complementa el analisis. En
conjunto, estos métodos ofrecen una vision completa
y coherente de la no normalidad de los datos. Cada
prueba destaca diferentes aspectos de la distribucién,
lo que refuerza la conclusién de que los datos de
homicidios no siguen una distribucién normal. Esta

concordancia en los resultados es crucial, ya que
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tiene implicaciones significativas para los anélisis
estadisticos futuros.

La eleccion de la prueba adecuada depende de
varios factores, incluyendo el tamafio de la muestra
y la naturaleza especifica de los datos. Mientras
que la prueba de Shapiro-Wilk es mas conveniente
para muestras pequefias, Kolmogoérov-Smirnov y
Anderson-Darling son preferibles para muestras
grandes. Ademas, si las colas de la distribucién son
importantes, Anderson-Darling puede ser la mejor
opciéon. En contextos como las finanzas, donde la
asimetria y la curtosis son relevantes, la prueba de
Jarque-Bera puede ser més pertinente.

Es crucial tener en cuenta que estas pruebas de
normalidad aunque efectivas tienen limitaciones.
En muestras muy grandes, pequefias desviaciones
de la normalidad pueden resultar en el rechazo de
la hipétesis nula, mientras que, en muestras muy
pequeiias, los tests pueden no ser lo suficientemente
potentes para detectar desviaciones significativas.
Por lo tanto, es recomendable complementar estas
pruebas con métodos graficos como graficos Q-Q
e histogramas y con el juicio experto basado en el
conocimiento del 4rea de estudio. A continuacion, se
muestra en la Tabla 5 anéalisis comparativo por cada
prueba de normalidad empleada.

Tabla 5. Analisis comparativo por prueba de normalidad

Aspecto Shapiro-Wilk Kolm?gorov- Ander'son- Jarque-Bera Ryan-Joiner
Smirnov Darling
Tamafio de n <50 n > 100 30 < n <100 n < 50 (muy
n’lue‘stra (excelente) (recomendado) (ideal) n > 30 (eficiente) bueno)
optimo
Potencia
estadistica Muy alta Moderada Alta Alta Muy alta
SenS} blhd?d a Buena Baja Muy buena Excelente Buena
asimetria
Sensibilidad Buena Baja Excelente Moderada Buena
en colas
 Facilidad de Muy fAcil Facil Moderada Muy fcil Muy fcil
interpretacion
Uso en
muestras No recomendado Recomendado Aceptable Recomendado  No recomendado
grandes
ﬁConte‘xt o Secundario Poco usado Complementario Principal Poco usado
nanciero
Anal.1s1s de Principal Poco usado Complementario Secundario Confirmatorio
residuos
Invest.lgaclon Principal Poco usado Complementario Secundario Confirmatorio
experimental
Fortalezas Méxima potencia Com}pa.ramon Sensibilidad en Ba}sado on Similar a
.. multiples asimetria/ . .
principales general o extremos . Shapiro-Wilk
distribuciones curtosis
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. . Kol 0 - An - .
Aspecto Shapiro-Wilk 0 mogorov der.son Jarque-Bera Ryan-Joiner
Smirnov Darling
Limitaciones EXCGS} vamente Baja potencia en n Célculo méas Limitado a 2 Exces.lvamente
rincipales sensible en n pequeiias complejo momentos sensible en n
p grandes grandes
P Lo Sospecha . i
Cuando usar n<300andlisis n>100 o miltiples Datos financieros Confirmacion de
.. . s problemas en - .
como principal de residuos distribuciones colas on>30 Shapiro-Wilk
Cuando 1 . ~ Muestras
n > 30 como Validacién en Cualquier tamafo ~ n < 30 como
usar como ., pequeiias/ .
. segunda opcion muestras grandes muestral . segunda opciéon
confirmatoria medianas
Si solo esta Desviacion sutil . . Ammetr} a/ Desviacion sutil
Revisar célculos Problema en colas curtosis
prueba rechaza detectada . detectada
especifica
Si solo esta Problema no en Asimetria/
prueba NO Poco probable Posible baja potencia colas curtosis Poco probable
rechaza normales
Recomendacion  Evidencia solida  Confirmacion fuerte Validacion Rechazo Consenso final
en tu caso (p=0.005) (p<0.001) robusta contundente (p=0.010)
: : (p<0.005) (p=0.000000) ’
Estrategian < 30 Prueba principal No recomendado Confirmatoria Confirmatoria Confirmatoria
strategla 30 <n Confirmatoria Opcional Prueba principal ~ Prueba principal Opcional

<100

Estrategia n >
100
Analisis grafico
recomendado

Decision final
consenso

No recomendado
Q-Q plot +
histograma

Todas rechazan
= No normalidad

Prueba principal
Q-Q plot + histograma

Proceder con métodos
no paramétricos

Opcional Prueba principal No recomendado
Q-Q plot + Histograma + Q-Q plot +
anélisis colas coef. asimetria histograma
Considerar Evidencia Anélisis
transformaciones concluyente completo

robusta

Nota. Los datos muestran un analisis comparativo por cada prueba de normalidad empleada.
Fuente: Dagnino (2014)

Por dltimo, las pruebas de normalidad son
herramientas valiosas para los analistas de datos,
pero deben usarse con una comprension clara de
sus fortalezas y limitaciones. La combinaciéon de
diferentes pruebas, junto con métodos visuales y
consideraciones tedricas, proporciona una evaluaciéon
més robusta de la normalidad. Esta evaluacion
cuidadosa es esencial para asegurar la validez de los
analisis estadisticos y la solidez de las conclusiones
cientificas derivadas.

Los resultados obtenidos en el anélisis de
normalidad de la serie histérica de homicidios
intencionales revelan aspectos cruciales sobre la
naturaleza de estos datos y sus implicaciones para
futuros analisis estadisticos (Molina & Molina, 2025).
En diversos estudios se ha subrayado la relevancia
de las pruebas de normalidad, como Shapiro-
Wilk, Anderson-Darling,
Jarque-Bera y Ryan-Joiner, para determinar si una

Kolmogoérov-Smirnov,

poblacién de la cual se obtuvo una muestra sigue una
distribucién normal (Flores & Flores, 2021; Gandica,
2021).

Estas pruebas son fundamentales para garantizar
la validez de los supuestos estadisticos, ya que la
suposiciéon de normalidad es crucial parala aplicaciéon
de técnicas estadisticas paramétricas. Ignorar este
supuesto puede resultar en conclusiones erréneas
y una interpretacién incorrecta de los resultados
(Gandica, 2021).

Los obtenidos en este estudio
confirman la importancia de estas pruebas. Por
ejemplo, Shapiro-Wilk (Flores, Muhoz, & Sanchez,
2019) mostré un estadistico de 0.92 con un valor
p de 0.005, lo que indica un rechazo claro de la

resultados

normalidad. Este resultado es consistente con la
literatura, ya que la prueba de Shapiro-Wilk es
considerada una de las mas robustas para evaluar la
normalidad (Molina y otros, 2023).
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Asimismo, la prueba de Kolmogobrov-Smirnov
revel6 un estadistico D de 0.31 y un valor p inferior a
0.001,loque confirmélanonormalidad y proporcion6
informacion sobre la posible asimetria positiva de los
datos (Platas, 2021). La prueba de Anderson-Darling,
centrada en las colas de la distribucién, también
apoyo esta conclusion, con un estadistico AD de 17.12
y un valor p menor a 0.005, sugiriendo desviaciones
significativas en los extremos de la distribucion.
Este hallazgo es particularmente relevante dado
que los eventos extremos en el contexto de los
homicidios pueden tener implicaciones criticas para
la comprension y gestion del fenomeno criminal
(Molina & Molina, 2025).

En cuanto a la prueba de Jarque-Bera, los
resultados mostraron un estadistico de 94.41 con
una probabilidad asociada cercana a cero, lo que
refuerza la conclusion de no normalidad, al tiempo
que proporciona informacién sobre la asimetria
(1.84) y la curtosis (5.28) de la distribuciéon. Estos
resultados sugieren la presencia de periodos con
tasas de homicidios excepcionalmente altas, y una
distribucion leptoctrtica, lo que indica una mayor
frecuencia de valores extremos tanto altos como
bajos (Lind y otros, 2012).

La prueba de Ryan-Joiner también rechazé la
hipoétesis de normalidad, con un valor p de 0.010.
Aunque el valor fue menos extremo que el de otros
tests, la representacion gréfica asociada mostré una
clara desviacion de los puntos respecto a la linea de
referencia normal, especialmente en los extremos,
lo que aporté una visualizacion intuitiva de la no
normalidad de los datos (Soto & Herrera, 2024).

La convergencia de estos resultados tiene
implicaciones significativas para el analisis y la
interpretaciéon de los datos de homicidios. La no
normalidad observada sugiere que los métodos
estadisticos paramétricos que asumen normalidad
podrian no ser adecuados para estos datos (Webster,
2000). Por lo tanto, se recomienda considerar
enfoques no paramétricos o métodos robustos que
no dependan de supuestos de normalidad (Pedrosa
y otros, 2015). Ademaés, la asimetria positiva y la
presencia de colas pesadas indican la necesidad
de prestar especial atencion a los valores extremos
y de emplear modelos que puedan capturar
adecuadamente estas caracteristicas.

Es importante destacar que la no normalidad
en los datos de homicidios no es sorprendente y
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puede reflejar la complejidad inherente al fenémeno
criminal (Romero M. , 2016). Factores como eventos
sociopoliticos, cambios en las politicas de seguridad
o dinamicas especificas del crimen organizado
pueden contribuir a patrones no lineales y a la
presencia de valores atipicos en las series temporales
de homicidios.

IV. CONCLUSIONES

La normalidad sigue siendo un componente
fundamental en el anélisis estadistico, siendo crucial
para la aplicacion de muchas técnicas y métodos
paramétricos. Ignorar el supuesto de normalidad
puede llevar a conclusiones incorrectas y a una
interpretacion errénea de los resultados, lo que
resalta la importancia de evaluar cuidadosamente
esta condiciéon antes de aplicar métodos que la
asumen. La distribucién normal, con su curva
simétrica en forma de campana, es esencial tanto
para la teoria estadistica como para una variedad de
modelos y pruebas inferenciales en diversas areas.

Los tests de normalidad contintian siendo
herramientas clave en el anélisis estadistico,
pero su aplicaciobn e interpretaciéon requieren
un enfoque detallado. La eleccién adecuada de
la prueba, la consideracion del tamafio de la
muestra y la comprensiéon de las implicaciones de
la no normalidad son aspectos criticos que deben
evaluarse en cualquier andlisis estadistico riguroso.
La suposicion de normalidad sigue siendo crucial,
pero es esencial que los investigadores reconozcan
sus implicaciones, validen su aplicabilidad mediante
pruebas adecuadas y consideren alternativas cuando
sea necesario.

Para evaluar la normalidad, se han desarrollado
métodos que combinan pruebas formales y enfoques
graficos. Estos tests miden la discrepancia entre la
distribucion empirica de los datos y la distribuciéon
normal tedrica. La combinacion de métodos gréficos,
como los graficos Q-Q e histogramas, con pruebas
estadisticas formales evaluaciéon
mas completa de la normalidad. Este enfoque
multifacético brinda a los investigadores una
comprensiéon mas profunda de la estructura de los
datos y facilita la seleccion de los métodos de anélisis
adecuados.

A pesar de su utilidad, las pruebas de normalidad

permite una

tienen limitaciones. En muestras grandes, incluso
pequenias desviaciones de la normalidad pueden



resultar en el rechazo de la hipdtesis nula, mientras
que, en muestras pequefas, estas pruebas pueden no
detectar desviaciones significativas. Esto resalta la
necesidad de considerar el contexto y el tamafio de la
muestra al interpretar los resultados, y no depender
unicamente de los valores p.

Cuando los datos no siguen una distribucion
normal, se pueden aplicar transformaciones o
métodos no paramétricos. Aunque estas opciones
pueden ser ftiles, las transformaciones deben
aplicarse con cautela para evitar complicaciones en
la interpretacion de los resultados. Esta tension entre
cumplir con los supuestos estadisticos y mantener la
interpretabilidad de los resultados refleja los desafios
en la practica investigativa.
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