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Resumen del Trabajo:

La seleccion de la prueba estadistica es uno de los pasos mas importantes
del analisis estadistico inferencial. En la literatura cientifica, existen diferentes
propuestas que pretenden ayudar al investigador a elegir la prueba estadistica
mas adecuada en funcion del disefio del estudio. En cuanto a la seleccion de un
método paramétrico o no paramétrico, la mayoria de las propuestas se basan
casi exclusivamente en el supuesto de normalidad de los datos, siendo el
tamafio muestral un aspecto poco tratado o mencionado. En base a esta
problematica, la finalidad del presente trabajo es estudiar el papel que
desempefa el tamafio muestral a la hora de seleccionar uno de estos dos

métodos.

Para ello, se ha comparado la potencia estadistica de la prueba t de Student
con la de la prueba U de Mann-Whitney mediante un estudio de simulacion de

Monte Carlo, a partir de muestras procedentes de diferentes tamafos




muestrales y de las distribuciones de probabilidad mas frecuentes en el ambito

biomédico.

Los resultados obtenidos demuestran que el tamafo de la muestra puede
influir en el desempefio de las pruebas estadisticas y que la normalidad de los
datos no deberia ser el Unico criterio de seleccidn, ya que existen ciertas
discrepancias que indican que otro tipo de factores pueden jugar un papel. Por
lo tanto, se concluye que son necesarios mas estudios y se proponen nuevas

lineas de investigacion para mejorar la presente.

Abstract:

The selection of the statistical test is one of the most important steps of the
inferential statistical analysis. In scientific literature, there are several proposals
intended to help researchers to choose the most appropriate statistical test based
on the study design. Regarding the selection of a parametric or non-parametric
test, the majority of proposals are almost exclusively based on the normality of
data, since sample size is a little treated or mentioned aspect. Based on this
issue, the aim of the present work is to study the role that sample size plays when

selecting one of these methods.

For this purpose, the statistical power of the t-test and the Mann—Whitney U
test was compared using several sample sizes and the most frequent probability

distributions observed in the biomedical field.

The results show that sample size can influence the performance of statistical
tests and that normality of data should not be the only selection criteria, since
there are some discrepancies that indicate that other kind of factors can play a
role. Therefore, it is concluded that more studies are needed and new lines of

investigation are proposed in order to improve the present one.
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1. Introduccidn

1. Contexto y justificacion del Trabajo

1.1 Descripcion general

A la hora de realizar un analisis estadistico inferencial, el investigador dispone
de diferentes métodos y técnicas para el andlisis y la interpretacion de los datos.
Estos procedimientos estadisticos se dividen principalmente en dos éareas: las
pruebas paramétricas y las pruebas no paramétricas. Aungue la eleccion de uno
de estos dos enfoques depende principalmente de la distribucién de los datos, el
tamafio de la muestra también puede jugar un papel importante. A pesar de ello,
este factor no ha recibido demasiada atencion hasta la fecha y Unicamente se
menciona de forma secundaria a la hora de tratar la tematica sobre la seleccion

de la prueba estadistica mas adecuada.

El objeto del presente trabajo es estudiar la importancia del tamafio muestral
a la hora de seleccionar uno de estos enfoques. Para ello, se realizara un estudio
de simulacion de Monte Carlo, mediante el software estadistico R, comparando
la potencia de la prueba t de Student y la prueba U de Mann-Whitney en
presencia de diferentes tamafios muestrales procedentes de diversas

distribuciones.

1.2. Justificacion del Trabajo

La seleccion de la prueba estadistica mas adecuada es uno de los aspectos
clave del andlisis estadistico inferencial, ya que una mala eleccion puede afectar
tanto a la interpretacion de los resultados como a las conclusiones del estudio.
Aunque existen mas de 100 pruebas estadisticas, una amplia mayoria de las
preguntas de investigacion planteadas puede abordarse utilizando un nimero
reducido de las mismas. A pesar de ello, la eleccion de la prueba estadistica

correcta sigue representando un reto para los investigadores, especialmente



para aquellos que poseen poca experiencia o formacion en el ambito de la

bioestadistica.

En la literatura cientifica existen diferentes propuestas para elegir la prueba
estadistica mas adecuada en funcion de determinados factores como pueden
ser el tipo de variable, la pregunta de investigacion o el nimero de grupos a
comparar. En este contexto, uno de los aspectos que suele plantear mas dudas
es la eleccién de un enfoque estadistico paramétrico o no paramétrico. El
principal criterio que se tiene en cuenta para elegir uno de estos dos enfoques
es la asuncién de normalidad: si los datos siguen una distribucién normal debe
elegirse una prueba paramétrica; si por el contrario siguen una distribucién no
normal, debe utilizarse una prueba no paramétrica.

Aunque el tamafio de la muestra juega también un papel a la hora de elegir
uno de estos enfoques, no es un aspecto que haya recibido demasiada atencion.
Las propuestas para seleccionar la prueba estadistica correcta se basan
principalmente en algoritmos o0 en guias de pasos para la toma de decisiones y
la gran mayoria no mencionan, o solo hacen una breve alusion, al tamafo
muestral. Por lo tanto, este trabajo pretende demostrar que el tamafio muestral
también es un factor clave a tener en cuenta a la hora de seleccionar una prueba

paramétrica 0 no paramétrica.

Otro aspecto a considerar es que estamos ante un area poco explorada.
Existen algunos estudios que comparan diferentes pruebas estadisticas, pero se
centran en determinados tipos de distribuciones y el tamafo de la muestra no es
el objeto principal de estudio. Por lo tanto, con este trabajo se busca, ademas,
realizar una investigacion mas amplia enfocada en la tematica estudiada y con

el objeto de contribuir a cubrir esta laguna cientifica.



2. Objetivos

2.10bjetivos generales

1. Determinar la importancia del tamafio de la muestra a la hora de elegir un
enfoque paramétrico o un enfoque no paramétrico en el contexto del analisis

estadistico inferencial.

2. Comparar la metodologia y los hallazgos obtenidos en el presente trabajo

con investigaciones previas similares.

2.2 Objetivos especificos

A partir de los objetivos generales, se han establecido otros objetivos mas

especificos:

1. Determinar la importancia del tamafio de la muestra a la hora de elegir un
enfoque paramétrico o un enfoque no paramétrico en el contexto del analisis

estadistico inferencial:

1.1. Establecer un marco te6rico de trabajo revisando los conceptos
estadisticos y el estado del arte referentes a la teméatica estudiada.

1.2. Identificar diferentes tipos de distribuciones y tamafios muestrales que
permitan simular un variado nimero de escenarios.

1.3. Generar y describir datos muestrales de diferentes tamafios procedentes
de diversas distribuciones.

1.4. Comparar las muestras generadas mediante una prueba paramétrica y
una prueba no paramétrica.

1.5. Aplicar la metodologia propuesta en un ejemplo ilustrativo.

1.6. Evaluar de forma critica los resultados obtenidos en los diferentes

escenarios de simulacion.



2. Comparar la metodologia y los hallazgos obtenidos en el presente trabajo con

investigaciones previas similares:

2.1. Describir el estado del arte sobre estudios de simulacion previos en los
gue se comparen pruebas paramétricas y no parametricas.
2.2. Contrastar la metodologia y los hallazgos obtenidos en la presente

investigacion con el estado del arte previamente descrito.

3. Enfoque y método a sequir

El enfoque del presente trabajo puede dividirse en dos partes:

1. Una parte teodrica en la que se presentan los conceptos teoéricos clave
relacionados con la temética del trabajo y los hallazgos basados en
investigaciones previas. También se ha realizado una revision bibliografica con
el fin de determinar diferentes tipos de distribucion que suelan darse en el ambito
de la bioestadistica. Con todo ello, se pretende simular un nimero de escenarios

lo més variado posible y ubicar la investigacion en el contexto biomédico.

2. Una parte practica en la que se lleva a cabo el estudio de simulacion. En
primer lugar, se realizard un analisis descriptivo de las muestras generadas a
partir de cada distribucion y de cada tamafio muestral. Dicho andlisis constara
de diferentes medidas de tendencia central y dispersion, un analisis gréafico y un
analisis de normalidad. A continuacion, se realizara una simulacion de Monte
Carlo en la que se compararan dos grupos con una prueba paramétrica y una
prueba no paramétrica, en concreto, la prueba t de Student y la prueba U de
Mann-Whitney para dos muestras independientes; ambos grupos se generaran
igualmente a partir de las diferentes distribuciones y tamafios muestrales. El
resultado a obtener sera la potencia de cada una de las pruebas en cada
simulacion. Posteriormente, se recogeran los resultados en una tabla y se

realizara una comparacion para extraer conclusiones.



Para llevar a cabo el analisis se utilizara el software estadistico R, junto con
su interfaz grafica R Studio, las librerias 0 paquetes que sean precisos y la

herramienta R Markdown que permitird presentar el cédigo generado.

La comparacion de dos muestras independientes mediante la prueba t de
Student o la prueba U de Mann-Whitney es uno de los analisis mas utilizados en
la practica estadistica, razon por la que se ha elegido esta metodologia en el
estudio de simulacion. Ademas, dicha metodologia es utilizada en algunas de las
investigaciones que se han realizado previamente, por lo que también sera
interesante constatar si en determinados escenarios se han obtenido resultados

y conclusiones similares o, por el contrario, existen discrepancias.

4. Planificacion con hitos y temporizacion

4.1. Tareas

Las tareas se han determinado en funcién de los objetivos especificos

planteados anteriormente:

1. Revisar los conceptos tedricos clave relacionados con la investigacion.

2. Presentar el estado del arte sobre la problematica objeto de estudio.

3. Revisar la metodologia y los resultados de estudios de simulacion
previos en los que se comparen pruebas paramétricas y no
paramétricas.

4. Realizar una busqueda bibliografica sobre distintas distribuciones
utilizadas en el @mbito biomédico.

5. Definir el nimero de simulaciones a realizar y seleccionar las
distribuciones y los tamafios muestrales a utilizar en cada caso.

6. Preparar el entorno de trabajo en el software estadistico R: paquetes,
librerias, directorio de trabajo, etc.

7. Generar mediante simulacion las muestras a comparar.

8. Realizar un andlisis descriptivo y grafico de las muestras.



9. Realizar una simulacion de Monte Carlo utilizando la prueba t de Student

y la prueba U de Mann-Whitney para dos muestras independientes en

cada caso.

10. Crear una tabla que recoja los resultados obtenidos.

11. Contrastar los resultados y hacer una evaluacion critica sobre los

mismaos.

12. Comparar la metodologia y los resultados del trabajo con las

investigaciones previamente revisadas.

13. Extraer conclusiones a partir de los resultados obtenidos.

14. Redactar la memoria de trabajo.

4.2. Calendario

Para establecer el calendario de trabajo, se ha desarrollado un diagrama de

Gantt basado en el cronograma del plan docente y las tareas detalladas

anteriormente. Dicho diagrama se ha desarrollado mediante la herramienta

GanttProject, tal y como se muestra en la figura 1.

#J GanttProject [Planificacion_TFM.gan]

Proyecto  Editar Ver Tarea Recursos Ayuda
Q.

[ X o

%: Gantt | {§} Diagrama de recursos |

EEAV S { Acercar | Alejar Hoy v | Atrés | Adelante  Mostrarla ruta critica | Lineas de base.
= & S 2020 2021
project .. T T T } T
Nombre Fecha de inicio Fecha defin sepliembre octubre niovigmbre diciembre Enero tebrero
@ PECI - Plan de trabajo 29/09/20 29/09/20 ] ‘zaﬂmu
B © PEC2- Desarrollo del trabsjo - Fase 1 14/10/20 16/11/20
© 1. Revision tebrica 14/10/20 22/10/20 —
© 2. Estado del arte 23/10/20 30/10/20 | —
© 3. Bisqueda bibliografica 31/10/20 711720 —
© 4, Determinar simulaciones 8/11/20 16/11/20 —
= @ PEC3- Desarrollo del trabajo - Fase 2 17/11/20 14/12/20
© 5.Entome detrabajo en R 17/11/20 18/11/20
© 6. Generar muestras 19/11/20 20111720
© 7. Analisis descriptivo 21/11/20 25/11/20
® 8 Simulacién de Montecarle 26/11/20 2/12/20 —1
© 9. Tablay graficos de resultados  3/12/20 412120 O
© 10, Evaluacién critica 5/12/20 9/12/20 [}
© 11.Conclusiones 10/12/20 14/12/20 [
B © PECA-Cierre dels memoria 15/12/20 5/01721
© 12, Redaccibn de la memoria 15/12/20 5/01/21 [ ]
@ PEC3a - Elaboracion de la presentacién 6/01/21 10/01/21 [
© PECSb - Defensa piiblica 13/01/21 20/01/21 1

Figura 1. Diagrama de Gantt.



4 .3. Hitos

En la tabla 1 se muestran los hitos que se esperan alcanzar durante la
realizacion del trabajo, asi como la prueba de evaluacién continua a la que
pertenecen de acuerdo con el plan docente. La fecha establece el limite de
tiempo en el que se deben haber realizado las tareas programadas para que no

haya retrasos en las entregas del trabajo y en la consecucion de los objetivos.

Tabla 1. Hitos del proyecto.

Hito PEC Fecha limite
Plan de trabajo PEC1 13/10/2020
Entrega del primer informe de seguimiento: PEC2 16/11/2020
marco tedrico y revision bibliogréfica.
Entrega del segundo informe de seguimiento: PEC3 14/12/2020
estudio de simulacion.
Redaccioén y entrega de la memoria PEC4 05/01/2021
Elaboracion de la presentacion PEC5a 10/01/2021
Defensa publica del trabajo PEC5b 20/01/2021

4.4. Analisis de riesgos

e Software estadistico R: desconocimiento de funciones o paquetes que
sean mas apropiados para realizar el estudio de simulacién o falta de
destreza en el manejo de R que hagan que el codigo sea menos
eficiente. También podrian darse problemas o lentitud excesiva en
simulaciones de gran tamaiio.

e Revision bibliografica: podria hallarse un amplio numero de
distribuciones que obligue a realizar una seleccién de las mismas, ya
gue el numero de casos a simular seria demasiado grande para el
trabajo. Por el contrario, también podria encontrarse un limitado nimero

de distribuciones que haga que el niumero de simulaciones sea menor



del esperado y que no sea adecuado para obtener conclusiones con
respecto a anteriores estudios.

¢ Planificacién incorrecta: distribucién inadecuada del tiempo que pueda
derivar en retrasos o que se emplee demasiado tiempo en tareas que no

lo requieran y viceversa.

5. Resultados esperados

Una vez concluido el trabajo, se esperan obtener los siguientes resultados:

e Plan de trabajo: documento donde se describen los objetivos del trabajo,
la metodologia, la planificacion y los riesgos asociados al mismo.

e Memoria: documento final del proyecto que incluira 3 anexos con las
tablas de resultados del andlisis descriptivo y la simulacién de Monte
Carlo, los graficos generados en el andlisis descriptivo y el cédigo de R
utilizado para obtener los resultados del estudio de simulacion.

e Presentacion virtual: exposicidon oral del trabajo en formato video.

6. Estructuracién del proyecto

Seguidamente, se detalla el contenido del resto del proyecto:

2. Inferencia estadistica
2.1. La prueba de hipotesis
2.2. Estadistica paramétrica
2.3. Estadistica no paramétrica
3. Estado del arte
3.1. Revision bibliografica
3.2. La seleccion de la prueba estadistica
3.3. Estudios comparativos de simulacion
4. Distribuciones de probabilidad
4.1. Revision bibliografica

4.2. Distribuciones de probabilidad continua



4.3. Distribuciones de probabilidad discreta
5. Estudio de simulacion
5.1. Materiales y métodos
5.2. Ejemplo de aplicacion de la metodologia descrita
6. Resultados
6.1. Resultados del andlisis descriptivo
6.2. Resultados de la simulacién de Monte Carlo
7. Conclusiones
8. Glosario
9. Bibliografia
10. Anexos
Anexo |. Tablas de resultados
Anexo ll. Gréficos del analisis descriptivo
Anexo lll. Cédigo de R



2. Inferencia estadistica

Uno de los objetivos basicos de toda investigacion es extraer conclusiones
sobre el parametro de interés de una poblacién objeto de estudio cuando
anicamente se dispone de la informacidn contenida en una muestra. El conjunto
de procedimientos mediante los cuales se extrapolan los resultados y las
conclusiones del estudio de la muestra a la poblacién se conoce como inferencia
estadistica. La inferencia estadistica se puede dividir en dos areas principales:
la estimacion del valor de un parametro de una poblacion y las pruebas de
contraste de hipotesis. La eleccion de un método u otro dependerd de las
afirmaciones que se realizan sobre estos parametros desconocidos de la
poblacidn; este capitulo se centra en el procedimiento de las pruebas de

hipotesis.

2.1 La prueba de hipétesis

Una hipotesis estadistica es una aseveracion o afirmacion con respecto a un
parametro de la poblacion. El primer paso para realizar una prueba de hipotesis
es plantear una pregunta o un problema de investigacion que dé lugar al

planteamiento de dichas hipétesis.

La verdad o falsedad de una hip6tesis solo se sabria con absoluta certeza si
se examinara a toda la poblacion, lo cual resulta imposible o poco practico la
mayoria de las veces. En su lugar, se toma una muestra aleatoria de la poblacion
de interés y se analizan los datos contenidos en la misma para proporcionar
evidencia que respalde o no la hipotesis planteada por el investigador. Esto

supone que en cualquier investigacion existen dos hipoétesis implicitas:

e Una hipotesis nula (Ho) en la que se afirma que el valor del parametro
de la poblacion es igual a un determinado valor.
¢ Una hipotesis alternativa (H1) en la que se afirma que el valor del

pardmetro analizado es diferente al de la hipétesis nula.
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Las pruebas de hipétesis pueden ser unilaterales (prueba de una cola) o
bilaterales (prueba de dos colas). Las colas de una determinada distribucién son
las regiones extremas limitadas por la region critica o de rechazo, en la cual se
encuentran todos los valores que pueden provocar que rechacemos una
hipétesis nula. En las pruebas bilaterales, la regidon critica esta dividida de
manera equitativa entre las dos colas extremas, mientras que en las pruebas
unilaterales la region critica se encuentra en la region extrema izquierda o en la

derecha.

A la hora de contrastar cualquier hipétesis estadistica, pueden darse cuatro
situaciones diferentes que determinen si la decisidbn tomada con respecto a la
hip6tesis nula es correcta o errénea. El rechazo de la hipotesis nula cuando en
realidad es verdadera se denomina error tipo |. Por el contrario, no rechazar la
hipétesis nula cuando verdaderamente es falsa se denomina error tipo Il. La
probabilidad de cometer un error tipo | se denota con la letra griega a, mientras

que la probabilidad de cometer un error tipo Il se denota con la letra griega B.

Tabla 2. Errores tipo | y tipo II.

Ho es verdadera Ho es falsa

Decision correcta
(1-o0)

No rechazo Ho Error tipo Il (B)

Decision correcta

(1-P)

Rechazo Ho Error tipo | (a)

La potencia estadistica de una prueba se calcula como 1 — B y es la
probabilidad de rechazar una hip6tesis nula falsa, es decir, la probabilidad de
considerar la hipétesis alternativa demostrada cuando, efectivamente, es cierta.
Esta influenciada, entre otros, por factores como el tamafio de la muestra, el

tamafo del efecto, el error tipo | y el tipo de prueba estadistica utilizada.
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Se trata de un valor que deberia calcularse a la hora de disefiar un estudio,
ya que con frecuencia se obtienen resultados con niveles de potencia muy
pequefios que hacen dificil demostrar que las conclusiones del estudio sean
fiables.

Una vez planteadas las hipotesis a contrastar, se debe seleccionar la prueba
estadistica mas adecuada en funcion del disefio del estudio. La prueba
estadistica proporciona un valor llamado estadistico de contraste que sera el
valor utilizado para tomar la decision sobre la hipdtesis nula; se calcula
convirtiendo al estadistico en una puntuacién bajo el supuesto de que la hipotesis
nula es verdadera. El valor p (o valor de probabilidad) es la probabilidad de que
un valor estadistico calculado sea posible dada una hipétesis nula cierta. El nivel
de significacidn es la probabilidad de que el estadistico de la prueba caiga en la
region critica cuando la hipoétesis nula es verdadera y se denota con la letra
griega a. El investigador debe fijar de antemano un nivel de significacion que,
tradicionalmente, se establece en un 95 % 0 99 %, el cual se expresa como un

nivel de significacion de 0,05 o 0,01 respectivamente.

El siguiente paso de la prueba de hipétesis seria seleccionar un tamafio de
muestra apropiado que permita obtener unos resultados precisos, ya que la
muestra representara la estimacion de los verdaderos parametros de interés de
la poblacion y, por lo tanto, debe ser lo mas representativa posible.

El proceso mediante el cual se selecciona una muestra se denomina
muestreo. Hay dos categorias principales de métodos de muestreo: por un lado,
los métodos de muestreo probabilistico en los que todos los sujetos de la
poblacién objetivo tienen las mismas posibilidades de ser seleccionados en la
muestra; por otro lado, los métodos de muestreo no probabilistico en los que la
poblacion de la muestra se selecciona en un proceso no sistematico que no
garantiza las mismas oportunidades para cada sujeto de la poblacién objetivo.
La recopilacion, el almacenamiento y la gestion de los datos procedentes de la
muestra son vitales para cualquier estudio, ya que cualquier error podria influir

en los resultados y en las conclusiones del mismo.
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Una vez que se ha seleccionado la muestra y se han obtenido los resultados
de la prueba de hipoétesis, debera tomarse la decision de rechazar o no la
hipotesis nula a partir del valor del estadistico de la prueba. La decision de
rechazar o no la hipétesis nula suele realizarse a partir del valor p o de la
interpretacion de los intervalos de confianza.

Algunos autores hablan de «aceptar la hipotesis nula» en vez de «no rechazar
la hipotesis nula». Sin embargo, Triola (2009) afirma que el término «aceptar»
es confuso, ya que parece indicar incorrectamente que se ha probado la
hipoétesis nula. Ademas, afiade que la frase «no rechazar» sefiala de forma mas
correcta que la evidencia disponible no es lo suficientemente fuerte como para
justificar el rechazo de la hipétesis nula.

Hay que tener en cuenta que cada vez que se rechaza la hipétesis nula, puede
producirse un error de tipo |, mientras que cada vez que no se rechaza puede
producirse un error de tipo Il. El objetivo de todo investigador o estadistico sera
disefiar una metodologia que mantenga un nivel de probabilidad de error lo mas

bajo posible.

Una vez concluida la prueba de hipoétesis, se hace una inferencia con respecto
a la poblacion de la que se extrajo la muestra. Es preciso recordar que los
resultados estadisticamente significativos simplemente abordan si se rechaza o
no la hipoétesis nula y que, en algunos casos, una conclusién basada en un

intervalo de confianza puede ser diferente de una conclusién basada en el valor

p.

2.2 Estadistica paramétrica

Se denomina estadistica paramétrica al conjunto de técnicas estadisticas que
tratan sobre la estimacion de parametros o el contraste de hipotesis cuando se
conoce la distribucién de los datos y se cumplen ciertas asunciones. Estas
asunciones se relacionan con el tipo y la normalidad de los datos y la

homogeneidad de las varianzas.
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e Los datos deben ser de tipo continuo y agruparse en intervalos.

e Los datos de una observacion no deben influir en los datos de otra, es
decir, la muestra del estudio debe ser seleccionada de forma aleatoria.

e Los datos deben seguir una distribucion normal.

e Lavarianza debe ser homogénea. Al comparar mas de un grupo, los
datos de cada uno de ellos deben tener aproximadamente la misma

varianza.

A pesar de estas asunciones, la mayor parte de estas pruebas paramétricas
son aptas cuando existen ligeras desviaciones de la normalidad, especialmente
cuando el tamafio de la muestra es grande; esto es consecuencia directa del
llamado teorema del limite central. Segun este teorema, las medias de una

muestra aleatoria de tamafio n de una poblacion con media L y varianza 0?, se

2
. . . . o
distribuyen normalmente con media [l y varianza e

Gracias al teorema del limite central, las pruebas paramétricas tienen en
general mayor poder estadistico y precision que las pruebas no paramétricas,
las cuales no requieren supuestos de distribucion de probabilidad.

Gran parte de la teoria establecida determina que un tamafio de muestra
suficientemente grande puede permitir obviar el supuesto de normalidad y aplicar
un método paramétrico en ciertos casos. Sin embargo, autores como Kim y Park
(2019) destacan que, aunque el teorema del limite central garantiza la
distribucion normal de los valores medios muestrales, no garantiza la distribucién
normal de las muestras en la poblacion. Por esta razén, consideran que la
satisfaccion del supuesto de normalidad es esencial para aplicar la prueba

paramétrica.

Las pruebas paramétricas son en general mas eficientes, precisas y potentes
gue las no paramétricas, lo que hace que los errores sean menos probables. Sin
embargo, los célculos son mas laboriosos y tienen las limitaciones propias de los

supuestos que deben satisfacer.
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2.3 Estadistica no paramétrica

Al margen de las técnicas paramétricas, existe un conjunto de técnicas
estadisticas cuyos procedimientos no precisan la asuncion de ningan parametro
0 conocimiento de la distribucion de la poblacion de la que se extrae la muestra;
estas son las denominadas técnicas no paramétricas o técnicas de distribucion
libre. Estos métodos son mas conservadores y son utilizados cada vez con
mayor frecuencia, ya que no exigen ningun supuesto ni célculos complicados.
Estan orientados a las pruebas de hipétesis mas que a la estimacion de efectos.
Los calculos se basan en signos o rangos y, por lo tanto, no se ven muy
afectadas por valores atipicos, siendo adecuadas incluso para muestras
pequefias.

A pesar de ello, este tipo de pruebas tienen asociadas varias desventajas, ya
que su uso implica generalmente una clasificacion o categorizacion de los datos
gue supone que no se utilice toda la informacion que proporciona la muestra;
esto hecho supone gue sean menos potentes que su alternativa paramétrica
correspondiente y que haya un mayor riesgo de que se produzca un error de tipo
Il. Estas pruebas requerirdn, por lo tanto, un tamafio de muestra mas grande

para conseguir una mayor potencia.

15



3. Estado del arte

3.1 Revisién bibliogréfica

Con el objeto de identificar publicaciones que presenten diferentes criterios
para seleccionar la prueba estadistica mas adecuada, se ha llevado a cabo una
bdsqueda bibliografica en las bases de datos Pubmed y Google Scholar
combinando los siguientes términos mediante los operadores booleanos AND y
OR: “statistical test”, “best” “appropiate”, “steps”, “algorithm”, “guide”, “right”,
“parametric test”, “non parametric test”. También se llevé a cabo una busqueda

bibliografica manual en diversos manuales y libros de estadistica.

Igualmente, se ha realizado una busqueda bibliografica para identificar
estudios de simulacién previos en los que se comparen pruebas paramétricas y
no paramétricas. La busqueda se llevé a cabo en las bases de datos Pubmed y
Google Scholar utilizando los siguientes términos con los operadores booleanos

AND y OR: “comparison”, “simulation” “power”, “Monte Carlo”, “distribution”,
‘test”, “sample size”, “parametric”, “non parametric”, “significance”, “groups”,
“samples”. Se excluyeron aquellos estudios en los que se comparaban pruebas
del mismo tipo (paramétricas, no paramétricas, normalidad...) y aquellos en los

gue el texto completo no estuviera disponible.

3.2 La seleccidon de la prueba estadistica

En total, se han recopilado 23 fuentes bibliograficas que contenian algoritmos,
cuadros o guias explicativas sobre la seleccion de la prueba estadistica mas
adecuada. Los principales criterios de eleccion que exponen dichos estudios
son:

e EIl objetivo del estudio: asociacién entre variables, comparacion entre

grupos...

e Tipo de variable: cuantitativa o cualitativa.

e Tipo de muestras: pareadas o no pareadas.
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e Tipo de distribucion: normal o no normal.

e NuUmero de grupos a comparar.

En cuanto a la seleccién de métodos paramétricos o no paramétricos, casi
todos los autores coinciden en que el requisito indispensable es la distribucién
de los datos; debe utilizarse una prueba paramétrica cuando los datos muestren
una distribucién normal; cuando los datos no sigan una distribucion normal, los

investigadores deberan elegir una prueba no paramétrica.

Segun GOmez et al. (2013), se emplean pruebas paramétricas cuando existe
una distribucién normal, homogeneidad de las varianzas y el tamafio de la
muestra es mayor que 30. En caso de que no se cumplan los requisitos y el
tamafio de la muestra sea menor a 11 casos, deben utilizarse pruebas no

paramétricas.

Marusteri y Bacarea (2010) consideran que deben utilizarse pruebas no

paramétricas cuando el tamafio muestral en menor de 10 unidades.

Shankar y Singh (2014) establecen que deben utilizarse pruebas no
paramétricas cuando el tamafio de muestra es pequefio o los datos muestran
una distribucion asimétrica. Si la desviacién de la normalidad no es muy grande
podrian usarse métodos paramétricos, aunque afirman que en caso de duda es

mejor utilizar una prueba no paramétrica.

Para un tamano de muestra pequefio (n < 15), las pruebas de normalidad son
menos sensibles a la no normalidad y existe la posibilidad de detectar la
normalidad a pesar de tener datos no normales. Por esta razén, cuando el
tamafio de la muestra es pequefio se debe usar un método paramétrico
solamente si los datos muestran una gran normalidad; de lo contrario, se

prefieren los métodos no paramétricos correspondientes (Mishra et al., 2019).
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La mayoria de los estudios destacan que una seleccion incorrecta del método
estadistico no solo crea un problema serio durante la interpretacion de los
hallazgos, sino que también afecta a las conclusiones del estudio. Para cada
problema de investigacion existen métodos estadisticos especificos y si no se
selecciona el método estadistico apropiado, el nivel de significacion de la prueba,
al igual que la conclusioén de la investigacion, puede verse afectado. Por ejemplo,
debido a wuna eleccion incorrecta, podriamos detectar diferencias
estadisticamente significativas entre dos grupos, aunque en realidad no existan

dichas diferencias.

En cuanto a los resultados de la busqueda bibliografica en la literatura

convencional, se destaca lo siguiente:

Segun Alvarez (2007), si una variable aleatoria no se distribuye normalmente
y el tamafio muestral es menor de 30 unidades, los problemas de inferencia
estadistica deben resolverse mediante métodos estadisticos no paramétricos.
Por otra parte, establece que las pruebas paramétricas aumentan su potencia
estadistica en relacion con las no paramétricas segun aumenta el tamafio de la
muestra y que, en muestras menores de 11 unidades, la potencia de ambos tipos
de pruebas es equivalente. Afade, sin embargo, que las pruebas no
paramétricas pueden aplicarse a datos que sigan distribuciones normales y no
normales, lo cual implica que estas pruebas pueden utilizarse incluso en casos
en los que se cumplen las condiciones de aplicabilidad de las pruebas

paramétricas.

Segun Walpore et al. (2012), las pruebas paramétricas son fiables aunque
existan ligeras desviaciones de la normalidad, en particular, cuando el tamafio
de la muestra es grande. En consecuencia, para lograr la misma potencia que la
prueba paramétrica correspondiente, una prueba no paramétrica requerira un

tamafio muestral mayor.

De acuerdo con Glanz (2011), ninguno de los métodos (paramétrico o no

paramétrico) resulta convincente en relacion con muestras pequenas, por lo que
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el método elegido a menudo se basa en criterios y preferencias personales mas

gue en evidencias.

Montanero (2018) establece que, si las muestras son de tamafos similares y
suficientemente grandes, el resultado de la prueba t de Student puede
considerarse valido, aunque no se verifiquen la normalidad ni la igualdad de las
varianzas. Sin embargo, con muestras pequefias no es posible proceder de esta
forma y puede ocurrir que ninguno de los dos métodos sea valido porque no se

verifique o pueda valorarse la hipotesis de normalidad.

Por ultimo, Milton (2007) destaca que cuando los tamafios muestrales son
pequefios (n < 10) es dificil detectar violaciones en los supuestos de normalidad,

por lo que los métodos no paramétricos se consideran superiores en este caso.

De la revision de la literatura convencional podemos concluir que, en general,
las pruebas paramétricas deben utilizarse en datos que sigan una distribucion
normal y en muestras grandes, mientras que las pruebas no paramétricas son
adecuadas para muestras pequefas y distribuciones no normales. De igual
forma, la potencia estadistica es también un factor importante a tener en cuenta
en la seleccién de la prueba, ya que un nivel de potencia bajo puede hacer que

no se detecte un efecto y que se obtengan resultados erréneos.

Otro hecho a destacar, es que no parece haber un consenso claro de lo que
se considera una muestra pequefia o0 una muestra grande. Por ejemplo, autores
como Alvarez (2007) y Martinez (2012) coinciden en que el tamarfio de la muestra
es grande si el nimero de unidades en mayor que 30 y pequefia si es menor o
igual que 30. Por el contrario, otros autores como Pefa (2008) establecen que

las muestras grandes son mayores de 50 unidades.

3.3 Estudios comparativos de simulacion

En total, se han recopilado 9 estudios comparativos de simulacion; la literatura

existente no es muy extensa y en ocasiones los textos completos no estaban
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disponibles. En general, parece que las pruebas no paramétricas tienen un mejor
desemperio en tamafios pequefnos y en distribuciones asimétricas; sin embargo,
existen discrepancias entre los estudios que indican que otros factores juegan
un papel, como la igualdad de las varianzas, la prueba estadistica utilizada o el

tipo de distribucion.
En la tabla 3 se describen los aspectos més relevantes de la metodologia y

los resultados més destacados de cada investigacion; los estudios se han

enumerado para facilitar su lectura.

Tabla 3. Metodologia de los estudios comparativos previos de simulacion.

Autores Metp dologlg e Distribuciones Muestras Prugbgs
simulacién estadisticas
Laplace
Simulacion  de Normal (n1,n2)= T de student
1| Bridge PD y | Montecarlo en Multimodal Rangos y signos
Sawilowsky SS. | Microsoft FOR- (10,10), (15,25), | ;& Vsilco);or?
TRAN 5.1 (30,30), (15,45). '
Otras no
especificadas.
Normal
Uniforme
Laplace T de student
Simulacion  de
2 | Blair RC vy | Montecarlo Exponencial n =10, 20, 50. Rangos y signos
Higgins JJ. (5.000 de Wilcoxon.
simulaciones) Log-normal
Chi cuadrado
Cauchy
'\SA|(r)r;]l:La::c;cr)lg de | Normal n=5, 10, 30, 50, T de Student
3 Derrick B, White (10.000 Log-normal 100, 500. Rangos y signos
Py Toher D. . . '
simulaciones) de Wilcoxon.
Gumbel
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Simulaciones
mediante
Microsoft Visual
Basic, Microsoft
Excel el

T de Student
para una y dos
muestras.

Rangos y signos

paquete de de Wilcoxon
software para una
estadistico Normal muestra.
Systat 10 y
. L Lenguaje C Laplace _ U de Mann-
Rojas Davila (100 n=5, 15, 30, 50, Whitney  para
MA. . . . 100.
simulaciones Weibull dos muestras.
para cada
caso). Binomial F de Fisher
Ansari-Bradley
Minimos
cuadrados
Técnica de Theil
10.000 Gamma h = 10, 25, 50, | | de Student
Fagerland MW. = . 100, 250, 500, .
simulaciones Wilcoxon-Mann-
Log-normal 1.000. )
Whitney
Normal ANOVA
Marin D Simulacion de Uniforme n=5,10,...,100. | Kruskal Wallis
Jiménez E " | Montecarlo con
: VIR (10.000 n = 10, 20,... | Prueba binomial
Hernandez F. ) . Laplace
simulaciones) 500.
Gamma Prueba de
igualdad de
Proporciones
(nl,n2)=
10.000 Normal T de Student
Skovlund Ay S|mu_IaC|ones Gamma (10, 10), Wilcoxon—
mediante el (5, 15), .
Fenstad GU. Mann-Whitney
software Otras no (20,20),
SIMULA especificadas. (80,80), T de Welch
(20,60).
Treister R, (n1, n2) =
Nielsen CS, Distribuciones T de Student

Stubhaugd A,
Farrar JT, Pud
D, Sawilowsky
S y Oaklander
AL.

Simulacién de
Montecarlo en R
(2.000.000
simulaciones)

desconocidas
procedentes
de datos
empiricos.

(20,20), (15,25),
(25,15), (30,30),
(15,45), (45,15),
(45,45), (60,30),
(30,60), (60,60),
(45,90), (90,45),
(120,120),

Wilcoxon-Mann
Whitney
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(150,90),

(90,150),
(240,240).
Simulacién Normal ANCOVA
mediante n = 10, 20, 30,
9 | Vickers AJ polinomios No normales 40, 60, 100, | U de Mann -
(2.000 200, 400, 800. Whitney

- . desconocidas.
simulaciones)

1. La prueba t de Student mostré6 mas potencia estadistica Unicamente bajo
distribuciones simétricas. Por el contrario, la prueba de rangos y signos de

Wilcoxon fue méas potente en distribuciones asimétricas y muestras pequefas.

2. La prueba de rangos y signos de Wilcoxon mostrd una potencia superior de
forma mas frecuente que la prueba t de Student; ademas las diferencias entre
ambas pruebas son mayores a medida que aumenta el tamafio de la muestra.

Sin embargo, ninguna prueba mostr6 una clara superioridad.

3. La prueba no paramétrica mostré6 una mayor potencia en los tamafios de
muestra mas pequefios y en las distribuciones no normales. En tamafios de
muestra mayores Yy distribuciones normales, los estadisticos de la prueba

paramétrica mejoraron la potencia.

4. En general, las pruebas paramétricas tienen mayor potencia que su
equivalente no paramétrico sin importar el tamafio de la muestra, el supuesto de
normalidad o la simetria de la distribucion. La prueba de U Mann-Whitney es
ligeramente superior cuando ambos tamafos de muestra difieren y las varianzas

son desiguales.

5. La utilidad de la prueba no paramétrica como alternativa a la prueba t de
Student para distribuciones no normales es mayor en tamafios muestrales
pequefios; cuando el tamafio de la muestra aumenta, también lo hace la robustez
de la prueba paramétrica. La prueba no paramétrica es mas sensible a las

diferencias de distribucién y a las asimetrias, aunque se destaca que la prueba t
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de Student puede y deberia utilizarse en muestras grandes, incluso en

distribuciones muy asimétricas.

6. El porcentaje de rechazos de la hipotesis nula de ambas pruebas es similar
en todos los casos, incluso cuando se usan tamafnos de muestra pequefios; sin
embargo, cuando las muestras provienen de distribuciones normales, la prueba
ANOVA presenta una leve superioridad. No se observaron diferencias
significativas en el comportamiento de las pruebas en relacion con el tipo de

distribucion.

7. La prueba t de Student es superior en distribuciones normales y varianzas
homogéneas. La prueba Wilcoxon-Mann-Whitney es mas sensible a las
asimetrias, pero Unicamente superior cuando las varianzas son iguales. La
prueba t de Welch muestra los mejores resultados cuando las varianzas y los

tamafos muestrales entre grupos son muy diferentes.

8. La prueba Wilcoxon-Mann-Whitney muestra una potencia superior a la
prueba t de Student en todos los tamafios muestrales simulados. Los autores
consideran que los enfoquen no paramétricos son los mas adecuados, ya que

las distribuciones normales no son muy comunes en los datos de tipo biomédico.
9. La prueba ANCOVA es superior en la mayoria de las distribuciones no

normales independientemente del tamafio muestral; aunque la prueba U de

Mann-Whitney es ligeramente mas potente en tamafios muestrales pequefos.
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4. Distribuciones de probabilidad

4.1 Revision bibliogréafica

Una distribucion de probabilidad es una funcién estadistica que describe la
probabilidad de que una variable aleatoria tome un determinado valor. Con el
objeto de situar el presente trabajo en el contexto de la investigacion biomédica,
se llevdo a cabo una revision bibliografica con la finalidad de hallar las
distribuciones de probabilidad mas utilizadas en dicho ambito. Para ello, se
revisaron varios manuales de bioestadistica y estadistica aplicada a las ciencias
de la salud y se realiz6 una busqueda bibliografica en las bases de datos
Pubmed y Google Scholar.

Los términos utilizados en la busqueda fueron: “non-normal distributions”,

“non-Gaussian distributions”, “skewed distributions” “common distributions”,

“frequent distributions”, “medical data”, “biomedical data”, “medical research”
“skewness”, “asymmetrical distribution”, “positive skewed”, “negative skewed”,
“discrete distributions”, “continuous distributions”. Dichos términos se

combinaron utilizando los operadores booleanos AND y OR.

En la tabla 4 se muestran los resultados de la revision bibliografica, tras la cual
se determinaron las distribuciones de probabilidad mas frecuentes y utilizadas
en el &mbito biomédico. También hay que destacar la familia de distribuciones
normales asimétricas, las cuales conforman una extension de la distribucion
normal; en las distribuciones asimétricas negativas la media se sitla a la
izquierda del conjunto de datos y de la mediana, mientras que en las

distribuciones asimétricas positivas la media se sitla a la derecha.
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Tabla 4. Distribuciones mas frecuentes en el ambito biomédico.

Distribuciones continuas

Distribuciones discretas

Normal o Gaussiana (J,0)
T de Student (n)
Chi-cuadrado (n)

Uniforme o rectangular (a,b)
Fisher-Snedecor (n,m)
Exponencial (A)

Weibull (a, b)

Gamma (a,p)

Log-normal (u,0)

Beta (p,q)

Binomial (n,p)
Multinomial (n,p)
Poisson (A)

Bernoulli (p)

Binomial negativa (r,p)
Geométrica (p)
Hipergeométrica (N,R,n)

Uniforme discreta (a,b)

En los siguientes apartados se detalla de forma breve cada una de las

distribuciones de probabilidad resultantes de la revision bibliografica.

4.2 Distribuciones de probabilidad continua

En una distribucion de probabilidad continua, la variable aleatoria puede tomar

un infinito nimero de valores dentro de un determinado intervalo.

Distribucion normal o Gaussiana

Se trata de la distribucion de probabilidad continua mas importante en el
campo de la estadistica, la cual viene determinada por dos parametros en un
intervalo [-=,~]: la media (K1) y la desviacion estandar (o). La distribucion normal

estandar posee una media igual a 0 y una desviacion estandar igual a 1, y su

grafica, denominada curva normal, presenta forma de campana.
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Distribucion T de Student

Es una distribucion derivada de la distribucion normal y se define por los
grados de libertad (n) dentro de un intervalo [-«,~]; conforme aumentan el
tamafo de la muestra y los grados de libertad, mas se asemeja a la distribucion
normal estandar. Esta distribucion es ampliamente utilizada en los contrastes de
hipotesis a la hora de comparar la igualdad de medias, especialmente, en

muestras de tamafo pequefio.

Distribucién chi-cuadrado

La distribucion chi-cuadrado es una de las mas utilizadas en el &mbito de las
ciencias de la salud y viene definida por sus grados de libertad (n) dentro de un
intervalo [0,~]. A diferencia de las distribuciones normal y t de Student, la
distribucion chi-cuadrado no es simétrica y conforme aumenta el nimero de
grados de libertad disminuye la asimetria. Se utiliza principalmente en pruebas

que analizan la relacién o asociacion entre variables.

Distribucién uniforme o rectangular

Se trata de una de las distribuciones continuas mas simples dentro de la
estadistica, la cual se caracteriza por una variable aleatoria continua que puede
tomar valores en un intervalo cerrado [a, b], siendo constante la probabilidad de

tomar cada uno de ellos.

Distribucion Fisher-Snedecor

La distribucion Fisher-Snedecor, también conocida como distribucion F, es
una distribucion asimétrica cuyos valores se situan en el intervalo [0,~] y cuya
forma viene determinada por dos parametros que determinan los grados de
libertad (n,m). Su principal aplicacion se da en el contraste de hipotesis para

comparar la igualdad de las varianzas.
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Distribucioén exponencial

La distribucién exponencial es un caso especial de la distribucion gamma y
podria considerarse un equivalente de la distribucion discreta geométrica. Se
utiliza a la hora de averiguar cuanto tiempo tarda en producirse un determinado
evento. La variable aleatoria toma valores en el intervalo [0,°] y viene
determinada por el pardmetro lambda (A) que determina la tasa de ocurrencia

del evento que se observa.

Distribucién Weibull

Al igual que la distribucion exponencial, la distribucion Weibull se aplica a la
hora de determinar el tiempo de ocurrencia de un evento. La variable aleatoria
se define mediante los parametros de forma (a) y escala (b) y toma valores en el
intervalo [0,~]. Si el pardmetro de forma es igual a 1 se obtiene una distribucion

exponencial.

Distribucién gamma

Esta distribucion asimétrica es la base de algunas de las distribuciones de
probabilidad mas importantes de la estadistica y suele utilizarse en experimentos
que involucran una variable de tiempo. La variable aleatoria continua se define

por los parametros de escala (a) y de forma (p) en el intervalo [0,].

Distribucion log-normal

Esta distribucién, también conocida como distribucién logaritmica normal, se
da en aquellos casos en los que una transformacion logaritmica da como
resultado una distribucién normal. Viene dada por un pardmetro de escala (u) y

otro de forma (o), donde la variable aleatoria toma valores en el intervalo [0,«].
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Distribucion beta

La distribucion beta es una extension de la distribucién uniforme que suele
utilizarse en la inferencia bayesiana y a la hora de modelar proporciones. La
variable aleatoria viene definida por dos parametros de forma (p,q) que toman
valores en el intervalo [0,1]. Una distribucién beta con los parametros p = 1y

g = 1 coincide con una distribucién uniforme en el intervalo [0,1].

4.3 Distribuciones de probabilidad discreta

En una distribucién de probabilidad discreta, la variable aleatoria puede tomar

el valor de un ndmero finito de valores o un nimero de valores contable.

Distribucion de Bernoulli

La distribucién de Bernoulli se da cuando un experimento consta de una sola
prueba, la cual puede tener Unicamente dos resultados mutuamente
excluyentes. La variable aleatoria tiene, por lo tanto, dos posibles valores: el valor
1 en caso de que ocurra el suceso A (denotado por p) o el valor 0 en caso de

que ocurra el suceso B.

Distribucién binomial

La distribucion de probabilidad binomial permite realizar un determinado
namero de ensayos en los que los resultados pertenecen a dos categorias. La
funcién de probabilidad viene determinada por el nimero de ensayos (n) y por la
probabilidad de éxito (p) de un ensayo dado.

El experimento debe constar de un numero fijo de ensayos independientes en

los que la probabilidad de éxito debe permanecer igual para todos.
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Distribucién multinomial

La distribucion multinomial es similar a la distribucién binomial, pero en este
caso la prueba tiene mas de dos resultados o categorias posibles. Por lo tanto,
viene determinada por el numero de pruebas (n), el nUmero de resultados
posibles (m) y la probabilidad de éxito de cada uno de ellos (pi). Las condiciones

del experimento son las mismas que las de la distribucion binomial.

Distribucion de Poisson

La distribucion de Poisson se aplica a las ocurrencias de un suceso durante
un intervalo de tiempo determinado o en una regién especifica; el intervalo de
tiempo puede ser de cualquier duracion. La variable aleatoria vendra
determinada por el nimero de veces que ocurre un suceso en el intervalo
especificado, el cual se denota mediante el parametro A. Las ocurrencias deben
ser aleatorias, independientes entre si y estar distribuidas uniformemente dentro

del intervalo empleado.

Distribucién binomial negativa

Se trata de una distribucién similar a la distribucién binomial, pero en este
caso solo se repiten los ensayos hasta alcanzar un determinado numero fijo de
éxitos. Por lo tanto, la variable aleatoria que proporciona la probabilidad (p)
vendra determinada por el nUmero de ensayos necesarios para generar los

éxitos definidos (r). Cuando r = 1, se obtiene la distribucién geométrica.

Distribucidn geométrica

Este tipo de distribucion también es parecida a la distribucién binomial, con la
diferencia de que el nimero de ensayos en indefinido hasta que se produce el
primer éxito o suceso A. Viene determinada por la probabilidad (p) de obtener el

suceso A en cada prueba.
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Distribucion hipergeométrica

Se trata de una distribucion similar a la anterior, pero en este caso el muestreo
se hace sin reemplazo. La variable aleatoria es el nimero de éxitos (R) en una
muestra de tamafio n que se extrae sin reemplazo de una poblacion de tamafio
N. Por lo tanto, las pruebas no son independientes entre si y la probabilidad de

gue ocurra el suceso A no es constante.

Distribuciéon uniforme discreta

Al igual que su equivalente continua, la variable aleatoria toma un valor con

una probabilidad constante dentro de un intervalo cerrado [a, b].
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5. Estudio de simulacion

5.1 Materiales y métodos

El software utilizado en el presente estudio es la version 4.0.3 del programa
R, junto con la version 1.3.1093 de la interfaz gréfica R Studio y los paquetes o
librerias adicionales DescTools, nortest Yy fGarch. El cddigo de R utilizado
para generar los resultados del estudio se ha obtenido mediante la herramienta
R Markdown; dicho cédigo puede consultarse en el Anexo Il de este trabajo.

El primer paso en el desarrollo del estudio de simulacion ha sido la seleccién
de las muestras. Dadas las caracteristicas del estudio, se han seleccionado 10
de las distribuciones de probabilidad continua mas utilizadas en el ambito
biomédico; algunas de ellas han sido utilizadas en los estudios que se han
revisado anteriormente, lo que permitira que puedan compararse resultados de
forma mas especifica. También se han tenido en cuenta las distribuciones
normales de tipo asimétrico.

El principal criterio que se ha utilizado para determinar las distribuciones de
probabilidad ha sido que el tipo de datos se adaptara a las pruebas estadisticas
utilizadas en el estudio de simulacion: la prueba t de Student y la prueba U de
Mann-Whitney. Es decir, que se tratara de distribuciones de probabilidad que

generaran variables aleatorias continuas.

Por otro lado, se han seleccionado un total de 10 tamafios muestrales
teniendo igualmente en cuenta los utilizados en estudios de simulacién previos.
Se ha optado por elegir un mayor nimero de tamafos de muestra por debajo de
n = 50, ya que previsiblemente es donde se observaran las mayores diferencias
entre las pruebas. Supuestamente, las caracteristicas de cada distribucion ya se
habran estabilizado en los tamafios de muestra n = 70 y n= 100, por lo que es
probable que los resultados sean mas uniformes. Por ultimo, se han incluido los

tamafios n =500 y n = 1.000 al igual que algunas de las investigaciones previas.
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En la tabla 5 se muestran las distribuciones de probabilidad y los tamafios
muestrales seleccionados para el estudio, mediante los cuales analizaremos un

total de 100 escenarios diferentes.

Tabla 5. Distribuciones y tamafios muestrales del estudio de simulacién.

Distribuciones de probabilidad Tamafios muestrales
Normal n=>5
Normal asimétrica positiva n=10
Normal asimétrica negativa n=15
Chi-cuadrado n=20
Uniforme n =30
Exponencial n =50
Weibull n=70
Gamma n =100
Log-normal n =500
Beta n=1.000

El estudio de simulacion esta dividido en dos partes. En primer lugar, se ha
generado una muestra de cada tipo de distribucién y tamafio muestral y se ha
realizado un andlisis descriptivo de la misma. El objeto de este andlisis es
obtener informacién sobre el comportamiento de cada distribucién conforme
aumenta el tamafio de la muestra y verificar que se ha generado la distribucién

deseada.

Las medidas de tendencia central y dispersion a obtener son la media, la
desviacién estandar, la mediana, el primer y el tercer cuatrtil, el valor minimo y el
valor maximo. También se han obtenido los coeficientes de asimetria y curtosis
y se harealizado una prueba estadistica para valorar la normalidad de la muestra
generada. En el caso de muestras menores o iguales a n = 50 se ha utilizado la

prueba de Shapiro-Wilk, mientras que en el caso de muestras superiores a
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n = 50 se ha usado la prueba de Kolmogorov-Smirnov con modificacion de

Lilliefors. Las hipotesis a contrastar en dichas pruebas son las siguientes:

Ho: los datos proceden de una distribucién normal

Hi: los datos no proceden de una distribucién normal

En cuanto al analisis visual, se ha generado un gréafico cuantil-cuantil para
ayudar a valorar el grado de normalidad de los datos y un histograma junto con
su curva de densidad y dos rectas que representan la media y la mediana de los

datos.

La segunda parte del estudio es la propia simulacion de Monte Carlo. También
conocida como el método de Monte Carlo o simulacion de probabilidad mdaltiple,
es una técnica matematica que se utiliza para estimar los posibles resultados de
un evento. En otras palabras, se utiliza para generar datos de muestra aleatorios
a partir de una distribucion de probabilidad para evaluar el comportamiento de
muestreo de uno o mas estadisticos de interés; la simulacion puede repetirse
miles de veces para producir una gran cantidad de resultados probables.

En este estudio se ha optado por repetir la simulaciéon 10.000 veces, ya que
se considera que esta cifra es lo suficientemente amplia como para obtener
resultados fiables y, al mismo tiempo, prevenir que puedan producirse problemas
0 una lentitud excesiva en el software estadistico R. De este modo, la
metodologia utilizada es similar a la mayoria de las investigaciones previas

revisadas en el estado del arte.

Las pruebas estadisticas utilizadas en el estudio son, como ya se ha
mencionado anteriormente, la prueba t de Student y su equivalente no

paramétrico la prueba U de Mann-Whitney.

La prueba t de Student evalla si existen diferencias entre las medias de dos

muestras independientes. Dicha prueba se basa en los siguientes supuestos:

e (Cada muestra ha sido seleccionada de forma aleatoria a partir de la

poblacién que la representa.
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e Los datos se distribuyen normalmente en cada una de las muestras.
e Las varianzas de ambas muestras son homogéneas, es decir, la varianza

de ambos grupos es la misma.

La hipotesis nula establece que la media del primer grupo es similar a la media

del segundo grupo:

Ho: py =

Por otro lado, la hipotesis alternativa establece que si existen diferencias entre

dichas medias:

Hy: py # php

Al realizar la prueba t de Student para dos muestras independientes, las dos
medias muestrales (representadas por las notaciones X, y X,) se emplean para
estimar los valores de las medias de las dos poblaciones (u; Y ;) a las que
representan. Si el resultado de la prueba es significativo, el investigador puede
concluir que existe una alta probabilidad de que las muestras representen

poblaciones con diferentes valores medios.

La prueba U de Mann-Whitney, también conocida como prueba Mann-
Whitney-Wilcoxon, evalGa si dos muestras independientes poseen diferentes

valores de la mediana y se basa en los siguientes supuestos:

e Cada muestra ha sido seleccionada de forma aleatoria a partir de la
poblacién que representa.
e Las dos muestras son independientes.

e La variable observada es una variable aleatoria continua.

La hipoétesis nula establece que la mediana del primer grupo es igual que la

mediana del segundo grupo:

Ho: 91 = 92
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Por otro lado, la hipotesis alternativa establece que si existen diferencias entre

las medianas:

Hl: 91 * 62

Si la prueba resulta significativa, indica que hay una diferencia entre las dos
medianas de ambas muestras y, por lo tanto, el investigador puede concluir que
existe una alta probabilidad de que las muestras representen poblaciones con

diferentes medianas.

Utilizando el método de Monte Carlo descrito anteriormente, se han simulado
dos grupos a partir de cada tipo de distribuciéon y tamafio muestral. Una vez
generados, se han comparado ambos grupos tanto con la prueba t de Student
como con la prueba U de Mann-Whitney y se ha obtenido la potencia estadistica
de cada prueba a partir de la proporcion de rechazos de la hipétesis nula. El
objetivo es, pues, comprobar el desempefio de cada una de las pruebas en un
mismo escenario y observar como varia en funcion de los diferentes tamafios
muestrales. El nivel de significacion establecido es de 0,05 y la hipotesis nula es
la hipétesis de igualdad de ambos grupos planteada anteriormente para cada

prueba.

Los valores de los pardmetros utilizados para generar cada distribuciéon se han
obtenido a partir de otros estudios de investigacion que contenian la distribucién
deseada. Dichos parametros se han utilizado para generar las muestras del
primer grupo (n1) y las del analisis descriptivo. Para el segundo grupo (n2) se han
utilizado los mismos valores, pero se ha introducido una pequefia diferencia en
alguno de los parametros para que no sean completamente iguales y que puedan
apreciarse mejor las diferencias en los resultados sin variar la distribucion. En la
tabla 6 se presenta un breve resumen de la metodologia utilizada en el estudio

de simulacién mediante el software estadistico R.
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Tabla 6. Resumen de la metodologia del estudio de simulacién en R.

Distribucion Funcién R Parametros (n1) Parametros (nz)
Normal rnorm M =352 M=322
o =6,80 o =6,80
Normal rsnorm M =352 M =322
asimetrica 0 = 6,80 0 = 6,80
positiva
sk=1,79 sk=1,79
Normal rsnorm M =352 M=322
asimétrica o = 6.80 6 = 6.80
negativa
sk =-1,75 sk =-1,75
Chi-cuadrado rchisq df =8 df =10
Uniforme runif a=0 a=0,2
ab=1 b=1
Exponencial rexp A=0,90 A=0,70
Weibull rweibull a=1 a=3
b=3 b=3
Gamma rgamma a=48 a=45
p=2 p=2
Log-normal rlnorm M=2,1 M=24
o=0,71 o=0,71
Beta rbeta p =36 p =39
g=71 g=71

5.2 Ejemplo de aplicacion de la metodologia descrita

En este ejemplo, se ilustra el analisis de una muestra de tamafio n = 70

procedente de una distribucion normal asimétrica positiva. Se ha seleccionado

este ejemplo porque en él podemos ilustrar el uso de todos los paquetes

utilizados en el analisis.
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En primer lugar, cargamos los paquetes que van a ser utilizados en el analisis
descriptivo y la simulacion de Monte Carlo: DescToolS, nortest y fGarch.
Seguidamente, definimos una semilla aleatoria con la funcién set.seed para
que el analisis sea reproducible; en este caso, utilizamos la semilla 25. Para
generar una muestra aleatoria de tamafio n = 70 utilizamos la funcién rsnorm
del paquete fGarch, la cual permite generar una distribucion normal
introduciendo el nUmero de datos simulados deseado, el valor de la media y la
desviacion estdndar y un pardmetro de asimetria. Los datos generados se

guardan en una variable que denominaremos “nap70”.

# Paquetes

library(DescTools)
library(nortest)
library(fGarch)

# Muestra

set.seed(25)
nap70<-rsnorm(70,35.2,6.80,1.79)

A continuacion, utilizamos la funcién Desc del paquete DescTools para
obtener un resumen exploratorio de los datos generados en la muestra, entre
ellos, nuestros valores de interés: la media, la desviacion estandar, la mediana,
los cuartiles, los valores minimos y méximos y los coeficientes de asimetria y

curtosis.

# Exploracion de datos

Desc(nap70, plotit = FALSE)

## nap70 (numeric)

##
#it length n NAs unique 0s mean meanCI’
## 70 70 0 =n @ 35.89827 34.18912
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## 100.0% 0.0% 0.0% 37.60742
##

## .05 .10 .25 median .75 .90 .95
##  26.50363 27.36581 30.07216 35.43898 40.08025 46.15959 48.34520
##

## range sd vcoef mad IQR skew kurt
## 31.61533 7.16800 0.19968 7.30648 10.00809 0.44515 -0.47509
##

## lowest : 22.03235, 25.73256, 25.80903, 26.37043, 26.66643

## highest: 47.67229, 48.89577, 49.72549, 53.15608, 53.64768

##

## ¢ 95%-CI (classic)

Seguidamente, generamos un histograma de la muestra mediante la funcién
hist. Afladimos también la curva de densidad mediante la funcién 1ines y dos
lineas que representen la media y la mediana de los datos utilizando la funcion

abline.

# Histograma

hist(nap70,main="Distribucién normal asimétrica positiva”,cex.main= 1,col="1i
ght blue”, xlab="Muestra”, ylab="Frecuencias”,freq = F, breaks = “FD”)
lines(density(nap70), col="green”,lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap70),col = “purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(nap70),col = “royalblue”,lwd = 2.5)

legend(“topright”, legend=c(“Media”, “Mediana”, “n = 70”),col=c(“purple”, “roy
alblue”,”transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = “n”,cex=0.7)
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Figura 2. Histograma de la distribucién normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 70.
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Visualmente, observamos una distribucion bastante simétrica, ya que la
mediana y la media se encuentran bastante proximas y la curva de densidad

adopta una forma de campana.

Para concluir el andlisis descriptivo, analizamos la normalidad de los datos
mediante un grafico cuantil-cuantil y una prueba estadistica. El grafico cuantil-
cuantil se genera mediante la funcibn ggnorm, mientas que la recta que

representa la normalidad se genera mediante la funcién ggline.

# Grdfico cuantil-cuantil

qgnorm(nap70,main="Distribucién normal asimétrica positiva”,cex.main= 1,col="
blue”, bg="green”, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos”, ylab="Cuantiles mues
tra”)

legend(“bottomright”,paste(“n =”, 70),bty = “n”,cex=0.8)

gqline(nap70)

Distribucién normal asimétrica positiva

45

Cuantiles muestra
35

25

Cuantiles tedricos

Figura 3. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica positiva de tamafio muestral
n=70.

En el grafico podemos observar que los datos de los extremos no se ajustan
completamente a la recta que representa la normalidad. En cuanto a la prueba
de normalidad, utilizamos la prueba de Kolmogorov-Smirnov con modificacion de
Lilliefors, ya que el tamafio de la muestra es superior a n = 50. Para ello, usamos

la funcibn 1i11ie.test contenida en el paquete nortest.
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# Prueba de normalidad

lillie.test(nap70)

##

## Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
##

## data: nap70

## D = 0.081469, p-value = 0.2985

Puesto que el valor p resultante es superior 0,05, rechazamos la hipotesis

alternativa y concluimos que los datos siguen una distribucion normal.

Una vez concluido el analisis descriptivo, iniciamos la simulacion de Monte
Carlo. En primer lugar, generamos dos variables que contengan el nimero de
simulaciones a realizar y el nivel de significacion que vamos a utilizar; en este
caso, 10.000 y 0,05 respectivamente. También creamos dos vectores en los que

almacenaremos los valores p de ambas pruebas.

# Simulacion de Monte Carlo

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

A continuacion, establecemos la semilla aleatoria 25 y creamos un bucle con
la funcidbn for mediante el cual llevaremos a cabo las 10.000 simulaciones.
Dentro del bucle generamos dos muestras mediante la funcibn rsnorm
utilizando los mismos parametros de la distribucion normal asimétrica positiva
gue se han usado en el analisis descriptivo. En el caso del segundo grupo,
introducimos una pequefia modificacion en el parametro de la media para crear

una diferencia entre ambos grupos.

Una vez generadas, comparamos las dos muestras utilizando las pruebas
estadisticas que hemos especificado anteriormente. La funcion t.test para la

prueba t de Student y la funciéon wilcox.test para la prueba U de Mann-
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Whitney. En ambas, especificamos los parametros alternative =
“two.sided” y paired = FALSE para indicar que se trata de una hipétesis
bilateral y de muestras no pareadas. Seguidamente, guardamos los valores p
generados en cada prueba en los vectores que habiamos creado anteriormente

y cerramos el bucle.

# Bucle

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap70_1<-rsnorm(70,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
nap70_2<-rsnorm(70,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nap70t<-t.test(nap70_1,nap70_2,alternative="two.sided”,paired = FALSE)
nap70w< -wilcox.test(nap70_1,nap70_2,alternative ="two.sided”,paired = FALSE)

nap70_tpv<-c(nap70_tpv,nap70t$p.value) # valores-p T-Student
nap70_wpv<-c(nap70_wpv,nap70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

Por dltimo, utilizamos la funcibn table para obtener el numero de
simulaciones que han resultado significativas y calculamos la potencia de la
simulacion dividiendo dichos resultados entre el nimero de simulaciones

realizado, la cual expresaremos como un porcentaje.

# Resultados T-Student

table(nap70_tpv<sig)

##
## FALSE TRUE
## 2643 7357

print(paste@(“Potencia = “, sum(nap70_tpv<sig)/sims*100))

## [1] “Potencia = 73.57”
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# Resultados Mann-Whitney

table(nap70_wpv<sig)

##
## FALSE TRUE
## 2454 7546

print(paste@(“Potencia = “, sum(nap70_wpv<sig)/sims*100))

## [1] “Potencia = 75.46”

Como podemos observar, la prueba U de Mann-Whitney ha mostrado un
mayor numero de resultados significativos y, consecuentemente, una mayor

potencia que la prueba t de Student.
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6. Resultados

6.1 Resultados del andlisis descriptivo

En la distribucion normal, los coeficientes de curtosis y de asimetria se
acercan a un valor de 0 conforme aumenta el tamafio de la muestra. La media 'y
la mediana se van aproximando hasta coincidir en el centro de la distribucion, al
mismo tiempo que la distribucién adopta su forma de campana caracteristica.

Al aumentar el tamafio de la muestra, los valores de la media y la desviacion
estandar se van acercando a los que se habian especificado en un principio para

simular las muestras.
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Figura 4. Histograma de la distribucién normal Figura 5. Histograma de la distribuciéon normal
de tamafio muestral n = 30. de tamafio muestral n = 100.

Al proceder las muestras de una distribucion normal, la prueba de normalidad
indica, obviamente, que los datos son normales en todos los tamafios
muestrales. La mayor falta de normalidad se observa en el tamafio de muestra
n = 30 con un valor p resultante de 0,078. En la figura 6 se observa como los
datos se alejan de la recta que representa la normalidad, mientras que en la
figura 7, que representa un tamafo muestral de n = 100, los datos se ajustan

bastante hien a la recta.
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Figura 6. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién ~ Figura 7. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal de tamafio muestral n = 30. normal de tamafio muestral n = 100.

En el caso de la distribucion normal asimétrica positiva, el coeficiente de
asimetria presenta cierta variabilidad hasta que a partir del tamafio de muestra
n = 70 se estabiliza y va aumentando de forma positiva como se puede

comprobar en la figura 9.
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Figura 8. Histograma de la distribucién normal  Figura 9. Histograma de la distribuciéon normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 20. asimétrica positiva de tamafio muestral n = 100.

La prueba de normalidad indica que los datos son normales hasta llegar al
tamafio muestral n = 70. A partir del tamafio n = 100, la asimetria es mas

pronunciada y los datos se alejan de la normalidad.
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Figura 10. Gréfico cuantil-cuantii de la
distribucion normal asimétrica positiva de
tamafio muestral n = 100.

El comportamiento de la distribucion normal asimétrica negativa ha sido
similar al de la distribucion asimétrica positiva; en este caso, el coeficiente de

asimetria es negativo y aumenta igualmente con el tamafio de la muestra.
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Figura 11. Histograma de la distribucion normal Figura 12. Histograma de la distribucién normal
asimeétrica negativa de tamafio muestral n = 50. asimétrica negativa de tamafio muestral n =100.

Al igual que la distribucion normal asimétrica positiva, la distribucion

asimeétrica negativa pierde la normalidad a partir del tamafio de muestra n = 100.
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Figura 13. Gréafico cuantil-cuanti de la
distribucion normal asimétrica negativa de
tamafio muestral n = 100.

Una de las distribuciones que mas variabilidad ha presentado es la
distribucion chi-cuadrado. Los datos han presentado ausencia de normalidad en
los tamafios de muestra n = 15, n = 30 y n = 50. A partir del tamafio n = 500, la
distribucién se estabiliza perdiendo definitivamente la normalidad y mostrando
una forma con asimetria positiva. A pesar de la variabilidad de los coeficientes
de asimetria y curtosis, se puede observar que en la mayoria de tamafos
muestrales la distancia entre el primer cuartil y la mediana es menor que la

distancia entre la mediana y el tercer cuartil.
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Figura 14. Histograma de la distribucion chi- Figura 15. Histograma de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 20. cuadrado de tamafio muestral n = 500.

46



En la figura 16, puede observarse como los datos de los extremos se desvian

de la normalidad debido a la asimetria.
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Figura 16. Gréfico

cuantil-cuantil

de la

distribuciéon chi-cuadrado de tamafio muestral

n = 500.

En la distribucion uniforme vy, a partir del tamafio muestral n = 50, la media y

la mediana se aproximan y el coeficiente de asimetria se aproxima al valor 0. Al

tener esta distribucion una forma rectangular, el coeficiente de curtosis se

mantiene negativo en todos los tamafios muestrales. El resto de los valores se

mantiene bastante estable.
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Figura 17. Histograma de la distribucion

uniforme de tamafio muestral n = 30.
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Los datos siguen una distribucion normal salvo en los tamafios muestrales
n =30y n = 50. A partir del tamafio n = 500, la distribucién se estabiliza

adoptando su forma caracteristica rectangular y perdiendo definitivamente la

normalidad.
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Figura 19. Gréfico -cuantil-cuantii de la Figura 20. Grafico cuantil-cuantii de Ila
distribucion uniforme de tamafio muestraln =30. distribucién uniforme de tamafio muestral
n = 500.

La distribucion Weibull muestra una clara asimetria positiva en el tamafio
muestral n = 5 que se va acrecentando a medida que aumenta el tamarfio de la
muestra, tal y como puede observarse en las figuras 21 y 22. El coeficiente de
curtosis presenta cierta variabilidad hasta que comienza a estabilizarse y a
aumentar en los tamafios muestrales mas grandes. También se observa como

la distancia entre la mediana y el primer cuartil va disminuyendo.
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Figura 21. Histograma de la distribucion Weibull Figura 22. Histograma de la distribucion Weibull
de tamafio muestral n = 5. de tamafio muestral n = 500.
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La distribucion pierde definitivamente la normalidad a partir del tamafio

muestral n = 50.
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Figura 23. Grafico cuantil-cuantii de la
distribucion Weibull de tamafio muestral n = 50.

El comportamiento de la distribucion exponencial es bastante similar al de la
distribucion Weibull. El grado de curtosis presenta mas variabilidad, pero, en

general, presenta un valor positivo.
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Figura 24 Histograma de la distribucion Figura 25. Histograma de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 15. exponencial de tamafio muestral n = 1.000.

En este caso y, a diferencia de la distribucion Weibull, los datos pierden la

normalidad a partir del tamafio muestral n = 20.
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Figura 26. Grafico

cuantil-cuantil

de la

distribucion exponencial de tamafio muestral

n = 20.

En la distribucién gamma se observa bastante variabilidad en los coeficientes

de asimetria y curtosis a medida que aumenta el tamafio de la muestra, aunque

no es demasiado pronunciada. A partir del tamafio muestral n = 70, los valores

de la media y la mediana se acercan y la distribucion va adoptando una forma

similar a la de la distribucion normal.
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Figura 27. Histograma de la distribucion gamma
de tamafio muestral n = 15.
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Figura 28. Histograma de la distribucién gamma
de tamafio muestral n = 70.

Los datos mantienen la normalidad en todos los tamafios muestrales, a

excepcion de los tamafios n = 30 y n = 50. Llama la atencion que también pierden

la normalidad en el mayor tamafio muestral n = 1.000, a pesar de no observarse

ningin aumento en el coeficiente de asimetria o de curtosis y de que la

distribucion esta estabilizada; de acuerdo con la figura 29, esto podria deberse
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a algun valor atipico situado en los extremos. A pesar de esto, la desviacion de
la normalidad no es muy pronunciada siendo el valor p de la prueba de Lilliefors
de 0,037.
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Figura 29. Grafico cuantil-cuantii de la
distribuciobn gamma de tamafio muestral n =
1.000.

La distribucién log-normal muestra un grado leve de asimetria positiva en el
tamafo de muestra n =5 que se va incrementando conforme aumenta el tamafo
de la muestra. La mayoria de los valores presentan cierta variabilidad hasta que
se estabilizan aproximadamente en el tamafio de muestra n = 70. Finalmente,
en el tamafio n = 1.000 puede observarse un elevado valor del coeficiente de
curtosis (10,543) y de asimetria positiva (2,449).
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Figura 30. Histograma de la distribucion Figura 31. Histograma de la distribucion
log-normal de tamafio muestral n = 5. log-normal de tamafio muestral n = 1.000.
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La distribucibn muestra ausencia de normalidad en todos los tamarios
muestrales, a excepcion de los tamafios n = 10 y n = 15. A partir del tamafio
n =30, el grafico de cuantiles de la figura 33 muestra una clara desviacion de los
datos en el extremo superior de la recta que representa la normalidad.
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Figura 32. Grafico cuantil-cuanti de la Figura 33. Gréfico -cuantil-cuanti de la
distribucion log-normal de tamafio muestral distribucién log-normal de tamafio muestral
n = 30. n = 1.000.

Por ultimo, la distribucién beta adopta una forma mas rectangular en tamarfos
de muestra pequefios, pero conforme aumenta el tamafio muestral va adoptando
una forma similar a la de la distribucion normal. Por lo tanto, el valor del
coeficiente de asimetria se va acercando a 0 y la media y la mediana se van
aproximando hasta coincidir en el centro de la distribucion. El grado de curtosis

disminuye igualmente hasta acercarse al valor O.
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Figura 34. Histograma de la distribucion beta de Figura 35. Histograma de la distribucién beta de
tamafio muestral n = 15. tamafio muestral n = 500.
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A pesar de que al principio la distribucion es mas rectangular, el resultado de
la prueba de normalidad muestra que los datos son normales en todos los
tamafios muestrales, a excepcion del tamafio n = 70, en el cual se obtiene un
valor p de 0,027 que no se aleja demasiado de la normalidad. En la figura 36 se

observan algunos residuos en los extremos que se alejan de la recta.
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Figura 36. Gréfico -cuantil-cuantii de Ila
distribucion beta de tamafio muestral n = 70.

Las tablas de resultados del analisis descriptivo y los graficos de cada
distribucion y tamafio muestral pueden consultarse en el Anexo | y el Anexo Il de

este trabajo.
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6.2 Resultados de la simulacién de Monte Carlo

Los resultados de la simulacion de Monte Carlo para cada distribucion y

tamarfo muestral pueden consultarse en el Anexo | de este trabajo.

En la distribucion normal, la prueba t de Student muestra, en general, una
potencia ligeramente superior en todos los tamafios muestrales hasta que ambas
pruebas alcanzan su maxima potencia en el tamafio n = 500. Sin embargo, en
algunos tamafios de muestra apenas hay diferencias entre las pruebas, como en
los tamafios n = 20 y n = 30. En cuanto a la distribucion normal asimétrica
positiva, la prueba t de Student muestra una potencia ligeramente superior hasta
el tamafio muestral n = 20. A partir de dicho tamafio, la prueba U de Mann-
Whitney tiene un mejor desempefio hasta que ambas potencias se igualan en el
tamafio n = 500. A pesar de ello, las diferencias entre ambas pruebas no son
muy relevantes. A grandes rasgos, la distribucion normal asimétrica negativa ha

mostrado un comportamiento similar.

En la distribucién chi-cuadrado y la distribucibn gamma, ambas pruebas han
mostrado un desempefio similar en la mayoria de los casos. La prueba t de
Student ha sido ligeramente superior, pero las diferencias no han sido muy
relevantes. A partir del tamafio muestral n = 500, ambas pruebas alcanzan la

maxima potencia.

En la distribucion uniforme, la prueba t de Student se muestra superior en
todos los tamafios muestrales. La diferencia entre ambas pruebas se incrementa
ligeramente a partir del tamafio n = 50. La prueba t de Student alcanza su
maxima potencia en el tamafio n = 500, mientras que la prueba U de Mann-

Whitney lo hace en el tamafio n = 1.000.

En la distribucion Weibull, la prueba t de Student es mas potente Unicamente
en el tamafo muestral n = 5; a partir del tamafio n = 10, la prueba U de Mann-
Whitney presenta una potencia muy superior. Conforme aumenta el tamafio de

la muestra, la diferencia entre la potencia de las dos pruebas se incrementa. Aun
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asi, la potencia de ambas pruebas no es muy grande incluso en tamafos
muestrales grandes, por lo que ninguna llega a alcanzar la maxima potencia.

La distribucién log-normal muestra un comportamiento similar y la prueba U
de Mann-Whitney se muestra superior en todos los tamafos muestrales hasta
gue ambas pruebas igualan su potencia a partir del tamafio n = 500. La diferencia
entre las potencias de ambas pruebas se va incrementando a medida que
aumenta el tamano de la muestra, especialmente a partir del tamafio n = 20.

A pesar de contar con caracteristicas similares a las dos anteriores, en la
distribucion exponencial las dos pruebas han mostrado un desempefio bastante
similar por debajo del tamafio muestral n = 30. A partir de dicho tamafio, la
prueba t de Student presenta una potencia superior que se mantiene estable en
todos los tamafios muestrales. A pesar de que ambas pruebas alcanzan una
potencia superior a 90 a partir del tamafio n = 500, ninguna llega a alcanzar el

maximo.

Por dltimo, en la distribucién beta, la prueba t de Student presenta una
potencia ligeramente superior en todos los tamafios muestrales hasta que ambas
pruebas alcanzan su maximo a partir del tamafio muestral n = 500. La diferencia
de potencia entre ambas pruebas se mantiene estable en todos los tamafos

muestrales.

Al comparar los resultados con los estudios de simulacion previos revisados
en el capitulo del estado del arte, podemos observar ciertas similitudes, pero

también ciertas discrepancias.

Al contrario que la mayoria de estudios revisados, la prueba U de Mann-
Whitney no ha mostrado una mayor potencia en muestras pequefas. En nuestro
caso, la prueba t de Student ha sido superior o ha mostrado una potencia similar
a la de su equivalente no paramétrico en todas las distribuciones, a excepcion
de la distribucion log-normal donde las diferencias entre ambas han sido algo
mayores. En este aspecto, los resultados son similares a los del estudio de Marin
et al. (2015), donde el porcentaje de rechazos de la hipdtesis nula de ambas

pruebas es similar incluso en tamafos de muestra pequefios.
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Otro punto a destacar es que la prueba U de Mann-Whitney parece ser
claramente mas potente en distribuciones que se caracterizan por un alto grado
de asimetria y curtosis como las distribuciones Weibull y log-normal, lo cual
concuerda con trabajos como los de Skovlund y Fenstad (2001). Sin embargo,
este no ha sido el caso de la distribucion exponencial, ya que la prueba t de
Student ha mostrado un mejor desempefio a medida que aumentaba el tamafio
muestral, a pesar de contar con un alto grado de asimetria positiva. Este hecho
coincidiria con la postura de Fagerland (2012), que destaca que la prueba t de
Student puede utilizarse en muestras grandes, aungque posean un alto grado de

asimetria.

En el caso, por ejemplo, del estudio de Treister et al. (2015), la prueba
Wilcoxon-Mann-Whitney muestra una potencia superior a la prueba t de Student
en todos los tamafios muestrales y los autores consideran que los enfoques no
paramétricos son los mas adecuados. Sin embargo, las distribuciones utilizadas
en el estudio procedian de datos empiricos y eran desconocidas, por lo que no

se pueden valorar los resultados adecuadamente.
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7. Conclusiones

En resumen, se ha realizado un estudio de 100 analisis descriptivos y 100
simulaciones de Monte Carlo con 10 distribuciones de probabilidad y 10 tamafios

muestrales diferentes.

En el andlisis descriptivo, se ha observado que la normalidad puede variar con
el tamafio de la muestra, especialmente en aquellas distribuciones que se
aproximan a la distribucion normal o que tienden a la simetria a medida que
aumenta el tamafio muestral, como es el caso de la distribucibn gamma vy la
distribucién beta. En el caso de la distribucion chi-cuadrado, se ha observado
una gran variabilidad en la normalidad de los datos, incluso cuando la distribucion
parecia estabilizada en tamafios de muestra grandes. Esto demuestra que, en
cualquier caso, siempre es necesario realizar un analisis para valorar la

normalidad de los datos.

En aquellas distribuciones en las que se habia especificado un determinado
parametro para generar la muestra, como la media y la desviacion estandar en
el caso de las distribuciones de tipo normal, se ha podido comprobar como la
estimacion de los parametros mejora conforme aumenta el tamafio de la
muestra. También se ha podido ejemplificar el funcionamiento del teorema del
limite central y como determinadas distribuciones adoptan una forma cercana a

la distribucién normal a medida que aumenta el tamafio de la muestra.

En cuanto a la simulacién de Monte Carlo, no ha habido diferencias muy
significativas entre la prueba t de Student y la prueba U de Mann-Whitney en el
caso de las distribuciones de tipo normal, incluso cuando estas presentaban
cierto grado de asimetria. La prueba U de Mann-Whitney se ha mostrado muy
superior en el caso de las distribuciones Weibull y log-normal, las cuales se han
caracterizado por un alto grado de asimetria y curtosis. Sin embargo, en la
distribucion exponencial, la prueba t de Student ha mostrado mas potencia en
tamafios muestrales grandes, a pesar de contar con las mismas caracteristicas

gue las anteriores. En la distribucion chi-cuadrado, que también mostraba cierto
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grado de asimetria positiva y una gran variabilidad, ambas pruebas han mostrado
resultados similares. En el resto de distribuciones y en el caso de tamarfos
muestrales pequefios, la potencia de ambas pruebas ha sido bastante similar,
aungue es cierto que la prueba t de Student ha resultado ligeramente superior.

En general, se han empezado a obtener potencias estadisticas Optimas a
partir de tamafos de muestra grandes. Hay que recordar que la potencia se ve
influenciada por otros aspectos, entre ellos, el tamafo del efecto. En este estudio
la diferencia introducida entre grupos era muy pequefa, por lo que se puede
intuir que existe un tamafo de efecto pequefio que ha requerido un mayor

tamafio muestral para adquirir mas potencia.

Tradicionalmente, se ha determinado que las pruebas paramétricas son mas
adecuadas en distribuciones normales y tamafos muestrales grandes, mientras
que las pruebas no paramétricas lo son en distribuciones no normales y tamafios
de muestra pequeiios; esto se debe, principalmente, a que los tamafos
muestrales pequefios pueden resultar en distribuciones no normales y al hecho

de que no siempre se pueda garantizar la fiabilidad de la normalidad de los datos.

Sin embargo, a partir de esta investigacion y de los estudios de simulacion
previos revisados, se ha podido comprobar que no siempre es asi. Es cierto que
este estudio de simulacion cuenta con ciertas limitaciones, ya que se ha cefiido
a un determinado disefilo experimental y a unas determinadas pruebas
estadisticas, a pesar de haber utilizado un amplio nUmero de distribuciones y
tamafios muestrales. Ademas, los resultados obtenidos muestran tanto
similitudes como discrepancias en comparacion con otras investigaciones

realizadas previamente.

No obstante, este trabajo no pretendia demostrar que un tipo de prueba sea
superior a la otra, ni que el supuesto de normalidad de los datos no sea un criterio
valido. Este trabajo pretendia evidenciar que a la hora de seleccionar uno de
estos dos enfoques, el investigador no deberia cefiirse a un unico criterio y obviar
otros aspectos que puedan resultar importantes. Las propuestas para

seleccionar la prueba estadistica mas adecuada son una buena herramienta
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para estudiantes y para aquellos profesionales que se inician en el ambito de la
bioestadistica, pero deberian mencionar la importancia de otros factores y

animar al investigador a seguir ampliando su conocimiento al respecto.

De hecho, a partir de este estudio y de la revision del estado del arte se han
podido identificar varios factores que influyen en el desempefio de las pruebas
estadisticas. Dichos factores serian la igualdad de las varianzas, la igualdad de
tamafo entre ambos grupos, el tamafio del efecto e incluso la propia prueba
estadistica utilizada.

Por ello, se concluye que seria necesario realizar una investigacion mas
amplia en la que se estudiara la influencia del tamafio de la muestra en diferentes
escenarios en los que entraran en juego dichos factores. También seria
interesante trabajar con diferentes parametros a la hora de generar las muestras
de cada distribucion, ya que varias de ellas pueden adoptar un namero diverso

de formas que podrian influir en los resultados obtenidos.
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8. Glosario

Asimetria: medida estadistica que describe la falta de simetria de una

distribucion de probabilidad.

Cuartiles: valores que dividen un conjunto de datos en cuatro partes iguales y

que representan el 25 %, el 50 % y el 75 % de los datos.

Curtosis: medida estadistica utilizada para describir el grado de concentracion
de los valores de una variable aleatoria en torno a la media de una distribucion
de probabilidad.

Desviacion estandar: medida estadistica utilizada para medir la dispersion de

un conjunto de datos con respecto a la media de una distribucién de probabilidad.

Distribucion de probabilidad: funcion estadistica que describe la probabilidad

de que una variable aleatoria tome un determinado valor.

Distribucion de probabilidad continua: funcién estadistica que describe la
probabilidad de que una variable aleatoria tome valores infinitos dentro de un

determinado intervalo.

Distribucion de probabilidad discreta: funcion estadistica que describe la
probabilidad de que una variable aleatoria tome un nimero finito o contable de

valores.
Distribucion normal: distribucion de probabilidad con forma de campana en la
gue la media toma un valor igual a 0 y una desviacion estandar igual a 1. También

se la conoce como distribucién Gaussiana.

Error tipo I: error que se comete al rechazar la hipétesis nula cuando, en

realidad, es verdadera. Se denota mediante la letra griega a.
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Error tipo Il: error que se comete al no rechazar la hipotesis nula cuando, en

realidad, es falsa. Se denota mediante la letra griega .
Estadistica inferencial: conjunto de métodos y técnicas utilizado para hacer
inferencias o generalizaciones sobre una poblacién, a partir del estudio de una

muestra.

Estadistico de prueba: valor que se obtiene a partir de datos muestrales y se

utiliza para tomar la decision de rechazar o no la hipotesis nula.

Hipotesis alternativa: afirmacion que equivale al rechazo de la hipétesis nula 'y
gue se denota mediante Hi.

Hipotesis nula: afirmacion acerca de un parametro de una poblacion que

normalmente implica la ausencia de una diferencia y que se denota mediante Ho.

Hipotesis: afirmacidon o aseveracion sobre un parametro de una poblacion.

Histograma: gréfico de barras verticales que representa las frecuencias

absolutas de los valores de una variable.

Media: medida de tendencia central que consta de la suma de un conjunto de

valores, dividida entre el nimero de valores.

Mediana: valor que representa el centro de los valores de un conjunto de datos.

Muestreo: técnica estadistica empleada en la seleccién de la muestra de una

poblacion.

Nivel de significacidén: probabilidad de cometer un error tipo | al realizar una

prueba de hipotesis. Se denota mediante la letra griega a.

Parametro: caracteristica o0 medida de una poblacion.
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Potencia: probabilidad de rechazar una hipétesis nula falsa.

Prueba de hipotesis bilateral: prueba de hipotesis en la que la region critica se
divide entre las dos areas extremas de una distribucion de probabilidad. También

se denomina prueba de hipétesis de dos colas.

Prueba de hipotesis unilateral: prueba de hipotesis en la que la region critica
se ubica en el area extrema derecha o izquierda de una distribucion de

probabilidad. También se denomina prueba de hipoétesis de una cola.

Prueba de hipotesis: método para contrastar una hipétesis nula 'y una hipotesis

alternativa.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov con modificacién de Lilliefors: prueba de
normalidad utilizada principalmente en muestras grandes y que asume que la

media y las varianzas de la poblacion son desconocidas.

Prueba de normalidad: prueba utilizada para determinar si un conjunto de datos

sigue una distribucion normal.

Prueba de Shapiro-Wilk: prueba de normalidad utilizada principalmente en

muestras pequefas.
Prueba no paramétrica: técnica estadistica para realizar pruebas de hipotesis
en las que no es preciso hacer suposiciones acerca de la distribucion de la

poblacién. También se denomina prueba de distribucién libre.

Prueba paramétrica: técnica estadistica para realizar pruebas de hipoétesis

basadas en la asuncion de determinados parametros de la poblacion.

Prueba t de Student: prueba de hipétesis que contrasta la igualdad de medias

de dos grupos.
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Prueba U de Mann-Whitney: prueba de hipotesis que contrasta la igualdad de

medianas de dos grupos.

Regioén critica: conjunto de todos los valores del estadistico de prueba que

supondrian el rechazo de la hipétesis nula.

Simulacion de Monte Carlo: método matematico utilizado para simular datos
de muestra aleatorios a partir de una distribucién de probabilidad, con el objeto

de evaluar el comportamiento de muestreo de uno o mas estadisticos de interés.
Tamafio de muestra: numero de elementos de una muestra.
Tamanfo del efecto: medida estadistica que describe la magnitud de un efecto.

Teorema del limite central: teorema que afirma que las medias de una muestra
2
aleatoria tienden a distribuirse normalmente con media [ y varianza e

Valor p: probabilidad de que un estadistico de prueba sea posible dada una

hip6tesis nula verdadera.

Variable aleatoria: funcion que asocia a cada elemento del espacio muestral un

determinado valor.
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Tabla 1. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion normal.

Tamafo

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

30,323

33,059

35,739

33,446

33,728

34,804

35,374

35,322

35,259

35,235

Desviacion

estandar

5,091

7,063

7,768

5,937

7,157

6.252

6,420

7,209

6,594

6,857

Distribucién normal

Mediana Cuartiles

28,117

33,488

36,255

34,805

32,730

33.322

34,81

35,122

35,194

35,504

(25,75)
27,357
33,759
27,511
35,848
28,702
41,423
29,848
37,360
27,760
36,203
30,580
38,995
30,727
39,720
29,867
40,611
30,745
39,595
30,510
40,055

73

Minimo
Maximo
24,999
37,386
23,349
46,991
24,417
51,3008
19,254
42,982
22,262
49,127
23,293
46,626
22,183
54,745
16,540
51,767
15,873
53,608
11,338
56,960

Asimetria Curtosis

0,310

0,345

0,279

-0,475

0,541

0,233

0,426

0.002

-0,033

-0,157

-1.949

-0,848

-1,107

-0,444

-0.783

-0,938

-0,057

-0,262

-0,126

0,076

Prueba de

normalidad

0,542

0,691

0,532

0,672

0,078

0,172

0,329

0,454

0,718

0,652



Tabla 2. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion normal

asimétrica positiva.

Distribucién normal asimétrica positiva

Tamafo Media Desviacion Mediana Cuartiles Minimo Asimetria Curtosis Prueba de
muestral estandar (25,75) Maximo normalidad
5 36,255 8,653 33,932 32,031 @ 28,770 0,847 -1,155 0,113
35,470 | 51,075
10 35,872 3,521 35,6009 33,137 32,133 0,621 -1,102 0,165
36,692 42,271
15 35,436 5,163 34,681 31,410 27,561  0,0208 -1,478 0,570
39,590 43,905

20 38,780 6,168 40,897 32913 27,837 -0,392 -1,212 0,073
42,885 48,431

30 35,190 6,017 34,359 31,198 = 25,053 0,246 -0,814 0,456
39,309 | 46,949

50 34,334 5,478 34,978 30,760 21,067 -0,281 -0,580 0,684

37,870 44,252
70 35,898 7,168 35,438 30,072 22,032 0,445 -0,475 0,298

40,080 53,647

100 35,247 6,426 34,030 29,926 25,460 0,618 -0,260 0,00078
38,746 54,422

500 34,698 6,811 33,985 29,324 21,973 0,787 0,621 5.362e-05
38,771 64,132

1000 35,078 7,213 34,212 29,863 21,369 0,882 0,849 1.14e-15
39,895 70,129
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Tabla 3. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion normal

asimétrica negativa.

Tamafo

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

35,176

34,068

35,531

33,698

34,597

36,529

35,686

35,506

35,308

35,033

Distribucién normal asimétrica negativa

Desviacion

estandar

10,503

6,687

6,391

6,579

5,983

6,397

7,040

6,135

6,878

6,610

Mediana Cuartiles

39,715

32,211

33,585

34,584

35,028

37,255

36,636

36,815

36,213

35,990

(25,75)
34,320
41,800
30,738
37,359
30,427
39,921
30,541
38,324
31,289
39,367
32,361
40,901
30,821
41,398
32,003
40,370
31,423
40,293
30,909
40,113

75

Minimo Asimetria Curtosis

Maximo
17,315
42,730
26,431
48,876
26,802
45,637
19,92
42,615
19,232
42,514
15,414
50,023
19,986
47,644
12,761
45,186
7,929
48,839
10,762
48,592

-0,842

0,895

0,171

-0,560

-0,727

-0,570

-0,471

-0,921

-0,707

-0,635

-1,235

-0,244

-1,656

-0,649

-0,283

0,888

-0,832

1,163

0,441

0,104

Prueba de

normalidad

0,069

0,202

0,107

0,271

0,071

0,241

0,030

0.006

3.343e-07

3.975e-11



Tabla 4. Resultados del analisis descriptivo para la distribucién chi-cuadrado.

Distribuciéon chi-cuadrado

Tamafo Media Desviacion Mediana Cuartiles Minimo Asimetria Curtosis Prueba de

muestral estandar (25,75) Méaximo normalidad

5 9,443 5,389 6,229 5,519 5,432 0,502 -1,840 0,1002
12,542 17,492

10 5,684 1,586 5,609 4,578 3,630 0,110 -1,665 0,3704
6,725 7,907

15 7,661 5,082 5,587 4,338 2,649 1,063 -0,285 0,0072
9,403 18,662

20 7,662 4,746 6,789 5,027 1,036 0,967 0,291 0,070

8,765 20,030
30 6,859 3,9002 5,784 4,282 1,229 1,341 1,638 0,0021
8,609 19,258

50 8,316 4,096 6,922 5,293 2,890 1,183 1,257 0,00048
10,267 22,429
70 8,479 3,709 8,018 5,662 1,879 0,539 0,098 0,451
10,649 = 19,083
100 7,538 3,798 7,223 4,379 1,415 1,086 2,116 0,243
9,689 22,390
500 8,241 4,164 7,714 5,331 1,051 0,926 0,984 4.158e-07
10,401 = 25,834
1000 7,828 3,794 7,107 5,072 0,975 1,017 1,487 < 2.2e-16

10,003 26,505
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Tabla 5. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion uniforme.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

0,456

0,523

0,359

0,496

0,425

0,433

0,489

0,504

0,520

0,517

Desviacion

estandar

0,338

0,3003

0,235

0,298

0,285

0,282

0,296

0,289

0,293

0,291

Distribuciéon uniforme

Mediana Cuartiles

0,416

0,476

0,3003

0,482

0,384

0,448

0,509

0,498

0,539

0,533

(25,75)
0,148
0,694

0,3303
0,678

0,1508
0,536
0,248
0,723
0,149
0,669

0,1902

0,6203
0,243
0,726
0,243
0,731
0,254
0,772
0,261
0,774

77

Minimo Asimetria

Maximo
0,124
0,897
0,066
0,985

0,0406
0,729
0,056
0,991
0,074
0,895

0,0095
0,979
0,004
0,995
0,022
0,999
0,002
0,999

0,0002
0,998

0,174

0,223

0,162

0,074

0,312

0,138

0,058

0,084

-0,082

-0,083

Curtosis

-2,050

-1,371

-1,514

-1,498

-1,541

-1,196

-1,2706

-1,311

-1,253

-1,234

Prueba de

normalidad

0,469

0,528

0,254

0,209

0,002

0,035

0,116

0,046

7.937e-08

2.797e-11



Tabla 6. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion exponencial.

Distribucién exponencial

Tamafo Media Desviacibn Mediana Cuartiles Minimo Asimetria Curtosis Prueba de

muestral estandar (25,75) Maximo normalidad
5 0,813 0,759 0,432 0,2802 0,095 0,266 -2,173 0,185
1,508 1,751
10 1,044 0,665 1,014 0,580 0,088 0,516 -0,690 0,813
1,245 2,386
15 0,981 0,840 0,929 0,171 0,043 0,509 -,1,106 0,089
1,536 2,504
20 1,089 0,931 0,809 0,363 0,048 1,024 0,5699 0,033
1,614 3,669
30 1,111 1,162 0,804 0,261 0,062 1,548 2,119 0,00013
1,487 4,863
50 1,205 1,085 0,994 0,336 0,003 1,108 0,879 0,00026
1,881 4,666
70 0,954 0,977 0,556 0,258 0,052 1,455 1,469 4.911e-07
1,323 4,316
100 1,146 1,266 0,678 0,421 0,0035 2,187 5,684  2.625e-10
1,547 6,776
500 1,149 1,166 0,707 0,299 0,005 1,772 3,828 <2.2e-16

1,667 6,773
1000 1,047 1,0308 0,751 0,335 0,0025 2,170 7,083 < 2.2e-16
1,485 7,531
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Tabla 7. Resultados del analisis descriptivo para la distribucién Weibull.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

3,203

2,580

3,959

2,854

3,366

3,678

3,132

2,786

2,849

2,870

Desviacion

estandar

2,677

2,367

2,693

2,462

2,357

3,372

3,120

2,429

2,951

2,976

Distribuciéon Weibull

Mediana Cuartiles

2,360

2,312

3,608

2,225

2,933

2,415

2,022

2,089

1,850

1,882

(25,75)
1,092
5,715
1,168
3,322
1,869
5,675
0,970
4,181
1,203
5,720
1,432
4,983
0,957
4,237
0,937
4,242
0,772
4,099
0,765
4,026

79

Minimo
Maximo
0,324
6,252
0,044
8,118
0,946
9,605
0,026
8,625
0,404
7,771
0,061
13,964
0,014
16,249
0,0010
11,425
0,00008
18,2809
0,004
25,2005

Asimetria Curtosis

0,112

1,021

0,636

0,762

0,165

1,363

1,749

1,089

1,952

2,058

-2,163

0,275

-0,946

-0,571

-1,552

1,321

3,728

0,845

4,955

6,284

Prueba de

normalidad

0,3635

0,089

0,133

0,050

0,079

1,184e-05

8,448e-06

0,00011

< 2,2e-16

< 2,2e-16



Tabla 8. Resultados del analisis descriptivo para la distribuciéon gamma.

Tamafo

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

25,547

22,417

23,253

23,038

23,632

24,642

24,338

24,156

24,165

23,891

Desviacion

estandar

4,324

1,586

3,889

3,009

3,706

3,511

3,271

3,379

3,559

3,274

Distribuciéon gamma

Mediana Cuartiles

23,025

22,409

22,024

23,744

22,918

23,678

24,524

24,1405

23,973

23,670

(25,75)
22,327
28,315
21,347
23,494
20,390
25,070
20,962
24,879
21,306
25171
22,098
26,865
22,206
26,358
21,595
26,154
21,701
26,475
21,652
26,030

80

Minimo
Maximo
22,239
31,829
20,278
24,567
18,6001
32,610
16,356
28,447
16,850
33,504
19,365
35,028
15,235
32,887
17,185
35,004
15,877
35,194
15,626
35,363

Asimetria Curtosis

0,453

0,028

0,857

-0,251

0,942

0,743

-0,114

0,407

0,263

0,249

-1,922

-1,674

-0,180

-0,633

0,603

-0,025

0,372

0,205

-0,261

-0,128

Prueba de

normalidad

0,115

0,395

0,183

0,952

0,029

0,025

0,164

0,581

0,174

0,037



Tabla 9. Resultados del analisis descriptivo de la distribucion log-normal.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

5,519

8,492

11,867

8,007

9,408

9,691

10,599

10,913

10,377

10,496

Desviacion

estandar

3,097

7,472

10,831

4,436

8,307

6,689

9,157

8,923

7,725

8,092

Distribucién log-normal

Mediana Cuartiles

3,898

6,894

9,117

7,836

6,3102

6,713

7,847

8,1005

8,161

8,429

(25,75)
3,6007
7,025
3,774
8,738
4,146
15,639
4,676
10,233
3,756
9,068
5,041
12,137
5,120
13,091
4,679
14,370
5,129
12,921
5,004
13,557

81

Minimo
Maximo
2,814
10,260
2,369
27,971
2,649
43,864
1,545
18,404
2,115
34,960
2,355
26,923
2,097
62,851
1,163
46,053
1,085
55,813
0,676
79,202

Asimetria Curtosis

0,5304

1,636

1,664

0,620

1,568

1,122

3,069

1,929

2,018

2,449

-1,730

1,726

2,329

-0,475

1,565

0,152

13,318

4,281

5,960

10,543

Prueba de

normalidad

0,263

0,0025

0,0016

0,286

1.425e-05

1.566e-05

3.832e-06

5.677e-06

< 2.2e-16

< 2.2e-16



Tabla 10. Resultados del analisis descriptivo para la distribucion beta.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Media

0,306

0,314

0,333

0,328

0,319

0,341

0,335

0,337

0,338

0,337

Desviacion

estandar

0,037

0,047

0,047

0,0408

0,047

0,046

0,040

0,049

0,042

0,046

Mediana Cuartiles

0,313

0,3209

0,339

0,336

0,311

0,335

0,329

0,337

0,336

0,335

Distribucion beta

(25,75)
0,282
0,325
0,275
0,341
0,287
0,359
0,296
0,355
0,281
0,342
0,311
0,374
0,304
0,368
0,301
0,370
0,307
0,366
0,304
0,368
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Minimo Asimetria Curtosis

Maximo
0,257
0,353
0,242
0,387

0,2740
0,429
0,260
0,401
0,233
0,420
0,242
0,439
0,246
0,432
0,237
0,469
0,216
0,473
0,201
0,472

-0,088

-0,079

0,3106

-0,033

0,505

0,284

0,195

0,138

0,179

0,080

-1,863

-1,487

-1,077

-1,230

-0,473

-0,695

-0,662

-0,348

-0,247

-0,171

Prueba de

normalidad

0,950

0,795

0,331

0,625

0,157

0,413

0,027

0,996

0,0608

0,169



Tabla 11. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

normal.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribucion normal

T de Student

Valor p
<0,05=9.162
> 0,05 =838
<0,05=1.546
> 0,05 =8.454
<0,05=2.153
> 0,05 =7.847
<0,05=2.743
> 0,05 =7.257
< 0,05 =3.893
> 0,05 =6.107
<0,05=5.877
>0,05=4.123
<0,05=17.343
> 0,05 = 2.657
<0,05=8.777
>0,05=1.223

< 0,05 =10.000

>0,05=0

< 0,05 =10.000

>0,05=0

Potencia
8,38

15,46

21,53

27,43

38,93

58,77

73,43

87,77

100

100

83

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =639
>0,05=9.361
<0,05=1.396
> 0,05 = 8.604
<0,05=1.955
> 0,05 = 8.045
< 0,05 =2.608
> 0,05 =7.392
<0,05=3.733
> 0,05 =6.267
<0,05=5.678
> 0,05 =4.322
<0,05=7.151
> 0,05 =2.849
< 0,05 =8.587
> 0,05 = 1413

< 0,05 =10.000

>0,05=0

< 0,05 =10.000

>0,05=0

Potencia
6,39

13,96

19,55

26,08

37,33

56,78

71,51

85,87

100

100



Tabla 12. Resultados de la simulacién de Monte Carlo para la distribucion normal

asimétrica positiva.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribucién normal asimétrica positiva

T de Student

Valor p
< 0,05 =789
>0,05=9.211
<0,05=1.495
> 0,05 = 8.505
<0,05=2.178
> 0,05 =7.822
<0,05=2.835
>0,05=7.165
< 0,05 =3.991
> 0,05 = 6.009
<0,05=4.111
> 0,05 =5.889
< 0,05 =7.357
> 0,05 =2.643
< 0,05=8.760
> 0,05 =1240
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Potencia
7,89

14,95

21,78

28,35

39,91

58,89

73,57

87,60

100

100

84

U de Mann-Whitney

Valor p
<0,05=619
> 0,05 =9.381
< 0,05 = 1409
> 0,05 =8.591
<0,05=2.119
>0,05=7.781
<0,05=2.945
> 0,05 =7.055
<0,05=4.142
> 0,05 =5.858
< 0,05 =6.045
> 0,05 =3.955
< 0,05 =7.546
> 0,05=2.451
< 0,05 = 8.887
>0,05=1.113
< 0,05 =10.000
>0,056=0
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
6,19

14,09

21,19

29,45

41,42

60,45

75,46

88,87

100

100



Tabla 13. Resultados de la simulacién de Monte Carlo para la distribucion normal

asimétrica negativa.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribucién normal asimétrica negativa

T de Student

Valor p
< 0,05 =810
>0,05=9.190
<0,05=1.528
> 0,05=8.472
<0,05=2.146
> 0,05 =7.854
<0,05=2.675
>0,05=7.325
<0,05=3.872
>0,05=6.128
<0,05=5.924
> 0,05 =4.076
< 0,05 =7.346
> 0,05 = 2.654
<0,05=8.724
>0,05=1.276
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Potencia
8,1

15,28

21,46

26,75

38,72

59,24

73,46

87,24

100

100

85

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =637
> 0,05 =9.363
<0,05=1.442
> 0,05 = 8.558
<0,05=2.135
> 0,05 = 7.865
<0,05=2.741
>0,05=7.259
< 0,05 =3.985
> 0,05 =6.015
<0,05=6.162
> 0,05 = 3.838
< 0,05 =7.552
> 0,05 =2.448
< 0,05 =8.873
>0,05=1.127
< 0,05 =10.000
>0,056=0
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
6,37

14,42

21,35

27,41

39,85

61,62

75,52

88,73

100

100



Tabla 14. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

chi-cuadrado.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Valor p
< 0,05 =898
> 0,05=9.102
< 0,05=8.299
>0,05=1.701
<0,05=2.422
>0,05=7.578
<0,05=3.139
> 0,05 =6.861
<0,05=4.375
> 0,05 =5.625
<0,05=6.416
> 0,05 =3.584
<0,05=7.917
> 0,05 = 2.083
<0,05=9.138
> 0,05 =862
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Distribucion chi-cuadrado
T de Student

Potencia
8,98

17,01

24,22

31,39

43,75

64,16

79,17

91,38

100

100

86

U de Mann-Whitney

Valor p
<0,05=718
> 0,05 =9.282
<0,05=1.610
> 0,05 =8.390
<0,05=2.384
> 0,05=7.616
<0,05=3.190
> 0,05 =6.810
< 0,05 =4.446
> 0,05 = 5.554
<0,05=6.568
> 0,05 =3.432
< 0,05 = 8.057
> 0,05 =1.943
<0,05=9.245
>0,05=7.55
< 0,05 =10.000
>0,056=0
<0,05=100
>0,05=0

Potencia
7,18

16,10

23,84

31,90

44,46

65,68

80,57

92,45

100

100



Tabla 15. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

uniforme.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Valor p
< 0,05 =796
> 0,05 =9.204
< 0,05 =1.207
> 0,05 =28.793
< 0,05 =1.648
> 0,05 = 8.352
<0,05=2.106
>0,05=7.894
< 0,05 = 2.964
> 0,05 =7.036
< 0,05 =4.609
>0,05=5.391
< 0,05 =6.148
> 0,05 = 3.852
< 0,05 =7.686
>0,05=2.314
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Distribuciéon uniforme
T de Student

Potencia
7,96

12,07

16,48

21,06

29,64

46,09

61,48

76,86

100

100

87

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =535
> 0,05 = 9.465
<0,05=1.032
> 0,05 = 8.968
<0,05=1.439
> 0,05 = 8.561
<0,05=1.883
>0,05=28.117
<0,05=2.624
>0,05=7.376
< 0,05 =4.052
> 0,05 =5.948
<0,05=4.578
> 0,05 =5.422
< 0,05 =6.967
> 0,05 = 3.033
< 0,05 =9.998
>0,05=2
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
5,35

10,32

14,39

18,83

26,24

40,52

54,22

69,67

99,98

100



Tabla 16. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

exponencial.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Valor p
< 0,05 = 306
> 0,05 =9.694
<0,05=633
> 0,05 =9.367
<0,05=798
> 0,05 =9.202
< 0,05 =996
> 0,05 =9.004
<0,05 = 1441
> 0,05 = 8.559
< 0,05 =2336
> 0,05 =7.664
< 0,05 = 2966
>0,05=7.034
< 0,05 =4214
> 0,05=5.786
<0,05=242
> 0,05 =9.758
<0,05=9.999
>0,056=1

Distribucién exponencial
T de Student

Potencia
3,06

6,33

7,98

9,96

14,41

23,36

29,66

42,14

97,58

99,99

88

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =367
> 0,05 =9.633
<0,05=684
> 0,05 =9.316
<0,05=783
>0,05=9.217
< 0,05 =950
> 0,05 =9.050
<0,05=1.284
>0,05=8.716
< 0,05=1.900
> 0,05 =8.100
< 0,05 =2.429
> 0,05 = 7571
< 0,05 =3.408
> 0,05 = 6.592
< 0,05=9.316
> 0,05 =684
<0,05=9.973
> 0,05 =27

Potencia
3,67

6,84

7,83

9,5

12,84

19

24,29

34,08

93,16

99,73



Tabla 17. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

Weibull.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribuciéon Weibull

T de Student

Valor p
<0,05=726
>0,05=9.274
< 0,05 =589
>0,05=9.411
< 0,05 =530
> 0,05 =9.470
< 0,05 =532
> 0,05 =9.468
< 0,05 =564
> 0,05 =9.436
< 0,05 =932
> 0,05 =9.268
<0,05=974
> 0,05 =9.026
<0,05=1414
> 0,05 = 8.586
< 0,05 = 6370
> 0,05 = 3.630
< 0,05 =9.082
>0,05=918

Potencia
7,26

5,89

5,3

5,32

5,64

7,32

9,74

14,14

63,70

90,82

89

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =597
> 0,05 =9.403
< 0,05 =889
>0,05=9.111
< 0,05 =1.040
> 0,05 = 8.960
<0,05=1.338
> 0,05 = 8.662
<0,05=1731
> 0,05 = 8.268
< 0,05 =2.387
>0,05=7.613
< 0,05 =7.009
> 0,05 =2.991
<0,05=3.961
> 0,05 = 6.039
< 0,05 =9.575
> 0,05 =425
< 0,05 =9.996
>0,05=4

Potencia
5,97

8,89

10,40

13,38

17,32

23,87

29,91

39,61

95,75

99,96



Tabla 18. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

gamma.

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribucién gamma

T de Student

Valor p
< 0,05 =858
> 0,05 =9.142
< 0,05 = 1487
> 0,05 =8.513
<0,05=2.127
>0,05=7.873
<0,05=2.716
>0,05=17.284
< 0,05 =3.969
> 0,05 =6.031
< 0,05 =5.850
> 0,05=4.150
<0,05=7.381
> 0,05 =2.619
< 0,05 =8.685
>0,05=1.315
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Potencia
8,58

14,87

21,27

27,16

39,69

58,50

73,81

86,85

100

100

90

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =630
> 0,05 =9.370
<0,05=1.329
> 0,05=8.671
< 0,05 =1.964
> 0,05 = 8.036
<0,05=2.631
> 0,05 =7.369
<0,05=6.196
> 0,05 = 3.804
<0,05=5.638
> 0,05 = 4.362
<0,05=7.201
> 0,05 =2.799
< 0,05 = 8.566
>0,05=1.434
< 0,05 =10.000
>0,056=0
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
6,30

13,29

19,64

26,31

38,04

56,38

72,01

85,66

100

100



Tabla 19. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion

log-normal.

Tamafio
muestral
5
10
15
20
30
50
70
100

500

1000

Valor p
<0,05=517
> 0,05 =9.483
<0,05=1.051
> 0,05 =8.949
< 0,05 =1.553
> 0,05 = 8.447
<0,05=2.058
> 0,05 =7.942
<0,05=2.975
> 0,05 =7.025
<0,05=4.611
> 0,05 =5.389
< 0,05 =5.938
> 0,05 = 4.062
<0,05=7.480
> 0,05 =2.520
< 0,05 = 10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,056=0

Distribucién log-normal
T de Student

Potencia
5,17

10,51

15,53

20,58

29,75

46,11

59,38

74,80

100

100

91

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =654
> 0,05 = 9.346
<0,05=1.255
> 0,05 =8.745
<0,05=1.783
> 0,05 =8.217
<0,05=2.412
> 0,05 =7.588
<0,05=3.482
>0,05=6.518
<0,05=5.313
> 0,05 = 4.687
< 0,05 =6.752
> 0,05 = 3.248
<0,05=8.216
>0,05=1.784
< 0,05 =10.000
>0,056=0
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
6,54

12,55

17,83

24,12

34,82

53,13

67,52

82,16

100

100



Tabla 20

Tamafio

muestral

5

10

15

20

30

50

70

100

500

1000

Distribucion beta

T de Student

Valor p
< 0,05 =795
> 0,05 =9.205
<0,05=1315
> 0,05 = 8.685
< 0,05 =1.800
> 0,05 = 8.200
<0,05=2.319
>0,05=7.681
< 0,05 =3.305
> 0,05 = 6.695
< 0,05 =5.032
> 0,05 =4.968
< 0,05 =6.442
> 0,05 = 3.558
<0,05=28.028
>0,05=1.972
< 0,05 =10.000
>0,06=0
< 0,05 =10.000
>0,05=0

Potencia
7,95

13,15

18

23,19

33,05

50,32

64,42

80,28

100

100

92

. Resultados de la simulacion de Monte Carlo para la distribucion beta.

U de Mann-Whitney

Valor p
< 0,05 =589
>0,05=9.411
<0,05=1.152
> 0,05 =8.848
< 0,05 =1.660
> 0,05 = 8.340
<0,05=2.183
>0,05=7.817
<0,05=3.195
> 0,05 = 6.805
< 0,05 =4.847
> 0,05 =5.153
<0,05=6.193
> 0,05 = 3.807
<0,05=7.828
>0,05=2.172

< 0,05 =10.000

>0,05=0

< 0,05 =10.000

>0,05=0

Potencia
5,89

11,52

16,60

21,83

31,95

48,47

61,93

78,28

100

100



Anexo ll. Gréaficos del analisis descriptivo.
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Figura 2: Histograma de la distribucién normal de

tamafio muestral n = 10
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Figura 4: Histograma de la distribucion normal de

tamafio muestral n = 20

Distribucién normal

i — Media
= Mediana
= /-\ N n=50
I T T T T 1
20 25 30 35 40 45 50

Figura 6: Histograma de la distribucion normal de
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Figura 8. Histograma de la distribucién normal de

tamafio muestral n = 100.
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Figura 13. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién

normal de tamafio muestral n = 15.
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normal de tamafio muestral n = 30.
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Figura 14. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal de tamafio muestral n = 20.
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Figura 16. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal de tamafio muestral n = 50.
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Figura 17. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién

normal de tamafio muestral n = 70.
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Figura 19. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal de tamafio muestral n = 500.
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Figura 21. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 5.
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Figura 23. Histograma de la distribucion normal

asimétrica positiva de tamafio muestral n = 15.
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Figura 18. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal de tamafio muestral n = 100.
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Figura 20. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 22. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 10.
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Figura 24. Histogramér de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 20.
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Figura 25. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 30.
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Figura 27. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 70.
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Figura 29. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 500.
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Figura 31. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 5.
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Figura 26. Histogramé de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 50.
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Figura 28. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 100.
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Figura 30. Histograma de la distribucion normal
asimétrica positiva de tamafio muestral n = 1.000.

Distrib normal

étrica positiva

36 38 40 42

34

32

Figura 32. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 10.
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Figura 33. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 15.
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Figura 35. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 30.
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Figura 37. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 70.
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Figura 39. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 500.
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Figura 34. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 20.
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Figura 36. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 50.
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Figura 38. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n = 100.
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Figura 40. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica positiva de tamafio muestral n =
1.000.
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Figura 41. Histograma de la distribucién normal Figura 42. Histograma de la distribucion normal
asimétrica negativa de tamafo muestral n = 5. asimétrica negativa de tamafio muestral n = 10.
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Figura 43. Histograma de la distribucién normal Figura 44. Histograma de la distribucion normal
asimétrica negativa de tamafio muestral n = 15. asimétrica negativa de tamafio muestral n = 20.
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Figura 45. Histograma de la distribucion normal Figura 46. Histograma de la distribucién normal
asimétrica negativa de tamafio muestral n = 30. asimétrica negativa de tamafio muestral n = 50.
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Figura 47. Histograma de la distribucion normal

asimétrica negativa de tamafio muestral n = 70. Figura 48. Histograma de la distribucion normal

asimétrica negativa de tamafio muestral n = 100.
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Figura 49. Histograma de la distribucion normal
asimétrica negativa de tamafio muestral n = 500.
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Figura 51. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 5.
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Figura 53. Grafico cuantil-cuantil de la distribuciéon
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 15.
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Figura 55. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 30.
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Figura 50. Histograma de la distribucion normal
asimétrica negativa de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 52. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 10.
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Figura 54. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 20.
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Figura 56. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 50.
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Figura 57. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n = 70.
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Figura 59. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n =
500.
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Figura 61. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 5.
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Figura 63. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 15.
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Figura 58. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n =
100.
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Figura 60. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién
normal asimétrica negativa de tamafio muestral n =
1.000.
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Figura 62. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 10.
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Figura 64. Histograma de la distribucién chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 20.
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Figura 65. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 30.
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Figura 67. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 70.
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Figura 69. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 500.
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Figura 71. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 5.
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Figura 66. Histograma de la distribucién chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 50.
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Figura 68. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 100.
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Figura 70. Histograma de la distribucion chi-cuadrado
de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 72. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 10.
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Figura 73. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 15.
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Figura 75. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 30.
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Figura 77. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 70.
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Figura 79. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 500.
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Figura 74. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 20.

Distribucién chi-cuadrado

20
|

15
1

10
|

Figura 76. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 50.
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Figura 78. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 100.
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Figura 80. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién chi-
cuadrado de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 81. Histograma de la distribucién uniforme de Figura 82. Histograma de la distribucion uniforme de
tamafio muestral n = 5. tamafio muestral n = 10.
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Figura 83. Histograma de la distribucion uniforme de Figura 84. Histograma de la distribucién uniforme de
tamafio muestral n = 15. tamafio muestral n = 20.
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Figura 85. Histograma de la distribucién uniforme de Figura 86. Histograma de la distribucién uniforme de
tamafio muestral n = 30. tamafio muestral n = 50.
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Figura 87. Histograma de la distribucién uniforme de Figura 88. Histograma de la distribucion uniforme de

tamafio muestral n = 70.
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Figura 89. Histograma de la distribucién uniforme de

tamafio muestral n = 500.
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Figura 91. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafio muestral n = 5.
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Figura 93. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
uniforme de tamafio muestral n = 15.
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Figura 95. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafio muestral n = 30.
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Figura 90. Histograma de la distribucion uniforme de
tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 92. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
uniforme de tamafio muestral n = 10.
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Figura 94. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafo muestral n = 20.
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Figura 96. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafio muestral n = 50.
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Figura 97. Grafico cuantil-cuantil de la distribuciéon
uniforme de tamafio muestral n = 70.
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Figura 99. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafo muestral n = 500.
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Figura 101. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 5.
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Figura 103. Histograma'de la distribucién exponencial
de tamafio muestral n = 15.
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Figura 98. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién
uniforme de tamafio muestral n = 100.

Distribucién uniforme

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Figura 100. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
uniforme de tamafio muestral n = 1.000.

Distribucién exponencial

o — Media
© _| = Mediana
o n=10
n |
o
A
o
o |
o
o]
° F——
- | [~
o
o]
2 I T 1 T T 1
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25
Figura 102. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 10.
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Figura 104. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 20.
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Figura 105. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 30.
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Figura 107. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 70.
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Figura 109. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 500.
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Figura 111. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 5.
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Figura 106. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 50.
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Figura 108. Histograma de la distribucién exponencial
de tamafio muestral n = 100.
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Figura 110. Histograma de la distribucion exponencial
de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 112. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 10.
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Figura 113. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
exponencial de tamafio muestral n = 15.
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Figura 115. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
exponencial de tamafio muestral n = 30.
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Figura 117. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 70.
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Figura 119. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 500.
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Figura 114. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 20.
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Figura 116. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
exponencial de tamafio muestral n = 50.
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Figura 118. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
exponencial de tamafio muestral n = 100.
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Figura 120. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
exponencial de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 121. Histograma de la distribucién Weibull de
tamafio muestral n = 5.
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Figura 123. Histograma de la distribucion Weibull de
tamafio muestral n = 15.
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Figura 125. Histograma de la distribucién Weibull de
tamafo muestral n = 30.
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Figura 127. Histograma de la distribucién Weibull de
tamafio muestral n = 70.
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Figura 122. Histograma de la distribucion Weibull de
tamafio muestral n = 10.
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Figura 124. Histograma de la distribucién Weibull de
tamafio muestral n = 20.
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Figura 126. Histograma de la distribucién Weibull de
tamafio muestral n = 50.
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Figura 128. Histograma de la distribucion Weibull de
tamafio muestral n = 100.
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Figura 129. Histograma de la distribucién Weibull de

tamafio muestral n = 500.
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Figura 131. Gréfico cuantil-cuantil de la distribuciéon

Weibull de tamafio muestral n = 5.
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Figura 133. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién

Weibull de tamafio muestral n = 15.
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Figura 135. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién

Weibull de tamafio muestral n = 30.
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Figura 136. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién

Weibull de tamafio muestral n = 50.
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Figura 137. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
Weibull de tamafio muestral n = 70.
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Figura 139. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
Weibull de tamafio muestral n = 500.
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Figura 141. Histograma”de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 5.
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Figura 143. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 15.
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Figura 138. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
Weibull de tamafio muestral n = 100.
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Figura 140. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
Weibull de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 142. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 10.
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Figura 144. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 20.
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Figura 145. Histograma de la distribucién gamma de Figura 146. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 30. tamafio muestral n = 50.
Distribucién gamma Distribucién gamma
o~
wn — A
- - —— Media =} — Media
e = Mediana l‘ = Mediana
™\ n=70 7 n=100
©
e | o 9 -
o _g o
] |
8
8 3
P= o
o o
o - S -
< T T T T T 1 S T T T T T 1
10 15 20 25 30 35 15 20 25 30 35 40
Figura 147. Histograma de la distribucion gamma de Figura 148. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 70. tamafio muestral n = 100.
Distribucién gamma Distribucion gamma
~ o
S} M I — Media ] T _ — Media
| /= ) —— Mediana | = Mediana
Y n=500 K n = 1000
8 8
=t 8 o B
s A
i 5 i
3
= 9 =
S L o
o o
o o
o - (=}
= I T T T T 1 = T T T T T 1
15 20 25 30 35 40 15 20 25 30 35 40
Figura 149. Histograma de la distribucion gamma de Figura 150. Histograma de la distribucion gamma de
tamafio muestral n = 500. tamafio muestral n = 1.000.
Distribucién gamma Distribuciéon gamma
& A °
- |
o _| o~
@
]
B oo
& ° g M
3
& 1 2 {4
©
=1
[&]
I 4 -
N o~
. n=5§
~N | @ °
™ T T T T T
-1.0 0.5 0.0 05 1.0
Figura 151. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion Figura 152. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
gamma de tamafio muestral n = 5. gamma de tamafio muestral n = 10.
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Figura 153. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
gamma de tamafio muestral n = 15.
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Figura 155. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
gamma de tamafio muestral n = 30.
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Figura 157. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
gamma de tamafio muestral n = 70.
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Figura 159. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
gamma de tamafo muestral n = 500.
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Figura 154. Gréfico “cuantil-cuantil de la distribucion
gamma de tamafio muestral n = 20.
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Figura 156. Grafico “cuantil-cuantil de la distribucion
gamma de tamafio muestral n = 50.
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Figura 158. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
gamma de tamafio muestral n = 100.
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Figura 160. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucién
gamma de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 161. Histograma de la distribucién log-normal
de tamafio muestral n = 5.
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Figura 163. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 15.
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Figura 165. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 30.
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Figura 167. Histograma de la distribucién log-normal
de tamafio muestral n = 70.
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Figura 162. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 10.
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Figura 164. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 20.
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Figura 166. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 50.
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Figura 168. Histograma de la distribucién log-normal
de tamafio muestral n = 100.
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Figura 169. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 500.
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Figura 171. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucion
log-normal de tamafio muestral n = 5.
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Figura 173. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
log-normal de tamafio muestral n = 15.
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Figura 175. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
log-normal de tamafio muestral n = 30.
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Figura 170. Histograma de la distribucion log-normal
de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 172. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
log-normal de tamafio muestral n = 10.
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Figura 174. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
log-normal de tamafio muestral n = 20.
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Figura 176. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
log-normal de tamafio muestral n = 50.
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Figura 177. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién Figura 178. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
log-normal de tamafio muestral n = 70. log-normal de tamafio muestral n = 100.
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Figura 179. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion Figura 180. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
log-normal de tamafio muestral n = 500. log-normal de tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 181. Histograma de la distribucion beta de Figura 182. Histograma de la distribucién beta de
tamafio muestral n = 5. tamafio muestral n = 10.
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Figura 183. Histograma de la distribucion beta de Figura 184. Histograma de la distribucién beta de
tamafio muestral n = 15. tamafio muestral n = 20.
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Figura 185. Histograma de la distribucion beta de
tamafio muestral n = 30.
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Figura 187. Histograma de la distribucion beta de
tamafo muestral n = 70.
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Figura 189. Histograma de la distribucion beta de
tamafio muestral n = 500.
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Figura 191. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
beta de tamafio muestral n = 5.
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Figura 186. Histograma de la distribucion beta de
tamafio muestral n = 50.
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Figura 188. Histograma de la distribucion beta de
tamafio muestral n = 100.
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Figura 190. Histograma de la distribucion beta de
tamafio muestral n = 1.000.
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Figura 192. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
beta de tamafio muestral n = 10.
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Figura 193. Gréfico cuantil-cuantil de la distribuciéon
beta de tamafio muestral n = 15.
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Figura 195. Gréafico cuantil-cuantil de la distribucion
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Figura 197. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
beta de tamafio muestral n = 70.
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Figura 199. Grafico cuantil-cuantil de la distribucién
beta de tamafio muestral n = 500.
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Figura 194. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucién
beta de tamafio muestral n = 20.
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Figura 196. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
beta de tamafio muestral n = 50.
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Figura 198. Gréfico cuantil-cuantil de la distribucion
beta de tamafio muestral n = 100.
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Figura 200. Grafico cuantil-cuantil de la distribucion
beta de tamafio muestral n = 1.000.



Anexo lll. Codigo de R.
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1. Codigo de R para el analisis descriptivo.

### Distribucion normal #i##

# Paquetes

library(DescTools)
library(nortest)
library(fGarch)

# Muestras

set.seed(25)
norm5<-rnorm(5,35.2,6.80)
norml0<-rnorm(10,35.2,6.80)
norml5<-rnorm(15,35.2,6.80)
norm20<-rnorm(20,35.2,6.80)
norm30<-rnorm(30,35.2,6.80)
norm50<-rnorm(50,35.2,6.80)
norm70<-rnorm(70,35.2,6.80)
norml00<-rnorm(100,35.2,6.80)
norm500<-rnorm(500,35.2,6.80)
norml1000<-rnorm(1000,35.2,6.80)

# Exploracion de Llos datos

Desc(norm5, plotit = FALSE)
Desc(norml®, plotit = FALSE)
Desc(norml5, plotit = FALSE)
Desc(norm2@, plotit = FALSE)
Desc(norm30, plotit = FALSE)
Desc(norm50, plotit = FALSE)
Desc(norm70, plotit = FALSE)
Desc(norml@0, plotit = FALSE)
Desc(norm500, plotit = FALSE)
Desc(norm1000, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(norm5,main="Distribucién normal"”,cex.main= 1, col="light blue", xlab="Mu
estra"”, ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(norm5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norm5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5 "),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10
hist(norml@,main="Distribucién normal"”,cex.main= 1, col="light blue", xlab="M
uestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(norm10), col="green",lwd= 2.5)
abline(v = mean(norml®),col = "purple",lwd = 2.5)
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abline(v = median(norml®@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10 "),col=c("purple", "ro

n
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
# Histograma n=15

hist(norml5,main="Distribucién normal",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="Mu
estra"”, ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(norml5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norml5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norml5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15 "),col=c("purple”,
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

ro

# Histograma n=20

hist(norm20,main="Distribucién normal",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra"”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(norm20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norm20),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20 "),col=c("purple", "ro
yalblue", "transparent"”),lwd = c(2.5, 2.5, 0.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

hist(norm30,main="Distribucidén normal"”,cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(norm30), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm30),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norm3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30 "),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 0.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=560

hist(norm50,main="Distribucién normal",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(norm50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm50),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(norm50),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50 "),col=c("purple”, "ro
yalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 0.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

hist(norm70,main="Distribucidén normal"”,cex.main= 1,cex.main= 1, col="light bl
ue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1im=c(20,55
))

lines(density(norm70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norm70),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70 "),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 0.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100
hist(norm100,main="Distribucidén normal",cex.main= 1, col="light blue", xlab="
Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c(0,0.05),xlim=c(10,

60))
lines(density(norml@@), col="green",lwd= 2.5)
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abline(v = mean(norml@@),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(norml@®),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100 "),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(norm500,main="Distribucién normal",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="M
uestra"”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1lim=c(10,60))
lines(density(norm500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norm500),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(norm500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500 "),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(norm1000,main="Distribucion normal"”,cex.main= 1,col="1light blue", xlab="
Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1im=c(10,60))
lines(density(norm1@00), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(norml@00),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(norm1000),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000 "),col=c("purple", "
royalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

ggnorm(norm5,main="Distribucién normal",cex.main= 1,col="blue", bg="green", p
ch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 5)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm5)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(norm5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=10

qggnorm(norml@,main="Distribucién normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 10)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(normlo)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(normle)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(norml5,main="Distribucién normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,c(paste("n =", 15)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(normi5)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(normi5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=26
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qgnorm(norm2@,main="Distribucién normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 20)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(norm20)

# Gradfico cuantil-cuantil n=30

qggnorm(norm30,main="Distribucién normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 30)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm30)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(norm3e)

# Gradfico cuantil-cuantil n=50

qgnorm(norm50,main="Distribucién normal”,col="blue", bg="green", pch = 21, x1
ab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 50)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm50)

# Prueba de normalidad n=50

shapiro.test(norm50)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

qgnorm(norm70,main="Distribucién normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,c(paste("n =", 70)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm70)

# Prueba de normalidad n=76

lillie.test(norm70)
# Grdfico cuantil-cuantil n=100

ggnorm(norml@0,main="Distribucidén normal",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",c(paste("n =", 100)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norml1e0)

# Prueba de normalidad n=160

lillie.test(normlee)
# Grdfico cuantil-cuantil n=500

ggnorm(norm500,main="Distribucidén normal",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,c(paste("n =", 500)),bty = "n",cex=0.8)

gqline(norm500)
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# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(norm500)

# Gradfico cuantil-cuantil n=1000

gqgnorm(norml1000,main="Distribucidén normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,c(paste("n =", 1000)),bty = "n",cex=0.8)
gqline(norml1000)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(normleee)

### Distribucion normal asimétrica positiva ###

# Muestras

set.seed(25)
nap5<-rsnorm(5,35.2,6.80,1.79)
naple<-rsnorm(10,35.2,6.80,1.79)
napl5<-rsnorm(15,35.2,6.80,1.79)
nap20<-rsnorm(20,35.2,6.890,1.79)
nap30<-rsnorm(30,35.2,6.80,1.79)
nap50<-rsnorm(50,35.2,6.80,1.79)
nap70<-rsnorm(70,35.2,6.80,1.79)

napl00<-rsnorm(100,35.2,6.80,1.79)
nap500<-rsnorm(500,35.2,6.80,1.79)
napl1000<-rsnorm(1000,35.2,6.80,1.79)

# Exploracion de los datos

Desc(nap5, plotit = FALSE)
Desc(napl@, plotit = FALSE)
Desc(napl5, plotit = FALSE)
Desc(nap20, plotit = FALSE)
Desc(nap30, plotit = FALSE)
Desc(nap50, plotit = FALSE)
Desc(nap70, plotit = FALSE)
Desc(nap100, plotit = FALSE)
Desc(nap500, plotit = FALSE)
Desc(napl0e@, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(nap5,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="lig
ht blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c(
0,0.10))

lines(density(nap5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap5),col = "purple”,lwd = 2.5)

124



abline(v = median(nap5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple", "roya
lblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=16

hist(napl@,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nap1@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(napl®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(napl1@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple”,
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=15

hist(napl5,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(napl5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(napl5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(napl5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(nap20,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nap20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nap20),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

hist(nap30,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nap30), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap3@),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(nap30),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(nap50,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nap50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap50),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(nap50),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

hist(nap70,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nap70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap7@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nap70),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(napl0@,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1
ight blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=
c(0,0.06))

lines(density(nap1@0), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(napl@®),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(napl@@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple”, "ro
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(nap500,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="1
ight blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=
c(20,70))

lines(density(nap500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nap500),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nap500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(napl000,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
light blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1lim
=c(20,79))

lines(density(nap1l000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(napl@e0),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nap1000),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

gqgnorm(nap5,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="b
lue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muest
ra")

legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nap5)

# Prueba de normalidad n=5
shapiro.test(nap5)
# Grdfico cuantil-cuantil n=16

qgqnorm(napl@,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nap1@)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(nap19)
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# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qggnorm(napl5,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(napls)

# Prueba de normalidad n=15
shapiro.test(napl5)

# Gradfico cuantil-cuantil n=20

qgnorm(nap20,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(nap20)

# Prueba de normalidad n=20
shapiro.test(nap20)

# Gradfico cuantil-cuantil n=30

qgnorm(nap30,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nap30)

# Prueba de normalidad n=30
shapiro.test(nap30)
# Grdfico cuantil-cuantil n=56

gqgnorm(nap50,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nap50)

# Prueba de normalidad n=56
shapiro.test(nap50)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

qgnorm(nap70,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright",paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nap79)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(nap70)
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# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(napl00,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col=
"blue"”, bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos", ylab="Cuantiles mue
stra")

legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(naple0)

# Prueba de normalidad n=100
lillie.test(naplee)

# Gradfico cuantil-cuantil n=5600

qgnorm(nap500,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col=
"blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mue
stra")

legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(nap500)

# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(nap500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

qgnorm(napl000,main="Distribucién normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col
="blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mu
estra”)

legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(napl000)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(naple00)

### Distribucion normal asimétrica negativa ###

# Muestras

set.seed(26)
nan5<-rsnorm(5,35.2,6.80,-1.75)
nanl@<-rsnorm(10,35.2,6.80,-1.75)
nanl5<-rsnorm(15,35.2,6.80,-1.75)
nan20<-rsnorm(20,35.2,6.80,-1.75)
nan30<-rsnorm(30,35.2,6.80,-1.75)
nan50<-rsnorm(50,35.2,6.80,-1.75)
nan70<-rsnorm(70,35.2,6.80,-1.75)

nanl0@<-rsnorm(100,35.2,6.80,-1.75)
nan500<-rsnorm(500,35.2,6.80,-1.75)
nanle0o<-rsnorm(1000,35.2,6.80,-1.75)
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# Exploracion de datos

Desc(nan5, plotit = FALSE)

Desc(nanl@, plotit = FALSE)
Desc(nanl5, plotit = FALSE)
Desc(nan20@, plotit = FALSE)
Desc(nan30@, plotit = FALSE)
Desc(nan50, plotit = FALSE)
Desc(nan70, plotit = FALSE)
Desc(nanl10@, plotit = FALSE)

Desc(nan500, plotit = FALSE)
Desc(nanl100@, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(nan5,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="lig
ht blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(nan5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nan5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nan5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5 "),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(nanl@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nan1@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nanl®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nanl@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10 "),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

hist(nanl5,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nanl5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nanl5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nanl5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15 "),col=c("purple”, "ro
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(nan20,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nan2@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nan20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nan20),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30
hist(nan30@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(nan30), col="green",lwd= 2.5)
abline(v = mean(nan3@),col = "purple”,lwd = 2.5)
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abline(v = median(nan3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(nan50,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c
(10,60),ylim=c(0,0.06))

lines(density(nan50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nan50),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nan5@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple”,
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=76

hist(nan70,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1i
ght blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c
(0,0.06))

lines(density(nan70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nan70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nan70),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(nan10@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1
ight blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=
c(0,0.07))

lines(density(nanl@@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nanl1@0),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nanl10@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple”, "ro
yalblue", "transparent"”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(nan500,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="1
ight blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=
c(0,60))

lines(density(nan500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nan500),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(nan500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple”, "ro
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(nan1000,main="Distribucidén normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
light blue", xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(nanl0e@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(nanl1000),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(nanl@00),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
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# Grdfico cuantil-cuantil n=5

qgnorm(nan5,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="b
lue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muest
ra")

legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nan5)

# Prueba de normalidad n=5
shapiro.test(nan5)

# Gradfico cuantil-cuantil n=10

qgnorm(nanl@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(nanlo)

# Prueba de normalidad n=16

shapiro.test(nanlo)
# Gradfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(nanl5,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nanl5)

# Prueba de normalidad n=15
shapiro.test(nanl5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=20

gqgnorm(nan2@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nan20)

# Prueba de normalidad n=26

shapiro.test(nan2e)

# Grdfico cuantil-cuantil n=36

ggnorm(nan30,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright",paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nan30)

# Test de normalidad n=30

shapiro.test(nan30)
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# Grdfico cuantil-cuantil n=56

qggnorm(nan50,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos”, ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nan50)

# Prueba de normalidad n=50

shapiro.test(nan50)

# Gradfico cuantil-cuantil n=70

qgnorm(nan70,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col="
blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mues
tra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(nan79)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(nan70)
# Gradfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(nanl@@,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col=
"blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mue
stra")

legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

ggqline(nanleo)

# Prueba de normalidad n=160

lillie.test(nanl1e0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=500

gqgnorm(nan500,main="Distribucién normal asimétrica negativa",cex.main= 1,col=
"blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mue
stra")

legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nan500)

# Prueba de normalidad n=5600

lillie.test(nan5e0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

gqgnorm(nanl@e0,main="Distribucidén normal asimétrica positiva",cex.main= 1,col
="blue", bg="green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles mu
estra")

legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(nanl000)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(nanleee)
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### Distribucion chi-cuadrado###

# Muestras

set.seed(25)
chisqg5<-rchisq(5,8)
chisql@<-rchisq(10,8)
chisql5<-rchisq(15,8)
chisq20<-rchisq(20,8)
chisq30<-rchisq(30,8)
chisg50<-rchisq(50,8)
chisq70<-rchisq(70,8)
chisq100<-rchisq(100,8)
chisqg500<-rchisq(500,8)
chisql000<-rchisq(1000,8)

# Exploracion de datos

Desc(chisq5, plotit = FALSE) # DescTools
Desc(chisql@, plotit = FALSE)
Desc(chisql5, plotit = FALSE)
Desc(chisq20, plotit = FALSE)
Desc(chisq30, plotit = FALSE)
Desc(chisqg50, plotit = FALSE)
Desc(chisq70, plotit = FALSE)
Desc(chisqle@, plotit = FALSE)
Desc(chisq500, plotit = FALSE)
Desc(chisqle00, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(chisq5,main="Distribucién chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1light blue", x1
ab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(chisq5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisg5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisqg5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple"”, "roya
lblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(chisql0,main="Distribucién chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1light blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(chisql@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisql1@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisql1@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15
hist(chisql5,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1ight blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c(0,0.12))

lines(density(chisql5), col="green",lwd= 2.5)
abline(v = mean(chisql5),col = "purple",lwd = 2.5)
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abline(v = median(chisql5),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(chisq20,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1ight blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,25))
lines(density(chisq20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisq20),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple”,
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=30

hist(chisq30,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1ight blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(chisq3@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq3@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisq3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty

30"),col=c("purple", "roy
"n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(chisq50,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="1light blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1lim=c(0,25))
lines(density(chisg50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisg5@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisq50),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=70

hist(chisq70,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="1ight blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(chisq70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisq7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(chisql100,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="light blue",
xlab="Muestra"”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,25))
lines(density(chisql1@@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq100),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(chisql1@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(chisq500,main="Distribucién chi-cuadrado”,cex.main= 1,col="1light blue",
xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,30))
lines(density(chisq500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq500),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(chisq500),col = "royalblue"”,lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(chisql1000,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="1light blue",
xlab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,30))
lines(density(chisql000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(chisq1000),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(chisql1000),col = "royalblue"”,lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Gradfico cuantil-cuantil n=5

qgnorm(chisq5,main="Distribucidén chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gr
een", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisg5)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(chisg5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=16

qgnorm(chisql@,main="Distribucién chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqqline(chisqle)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(chisql0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgqnorm(chisql5,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisql5)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(chisql5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=20

qgnorm(chisq20,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisqg20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(chisq20)

# Grdfico cuantil-cuantil n=36
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qgnorm(chisq30,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisq30)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(chisq30)

# Grdfico cuantil-cuantil n=56

qgnorm(chisq50,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisqg50)

# Prueba de normalidad n=56

shapiro.test(chisq50)

# Gradfico cuantil-cuantil n=70

qgnorm(chisq70,main="Distribucién chi-cuadrado"”,cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqgqline(chisq70)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(chisq70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(chisql100,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg="
green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisqlee)

# Prueba de normalidad n=100
lillie.test(chisqlee)

# Grdfico cuantil-cuantil n=500

qgqnorm(chisq500,main="Distribucién chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg="
green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(chisq500)

# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(chisq500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

qgnorm(chisql1000,main="Distribucidén chi-cuadrado",cex.main= 1,col="blue", bg=
"green", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright"”,paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)
gqline(chisqleee)
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# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(chisqle00)

### Distribucion uniforme ###

# Muestras

set.seed(25)
unif5<-runif(5,0,1)
unifl1@<-runif(10,0,1)
unifl5<-runif(15,0,1)
unif20<-runif(20,0,1)
unif30<-runif(30,0,1)
unif50<-runif(50,0,1)
unif70<-runif(70,0,1)
unifl100<-runif(100,0,1)
unif500<-runif(500,0,1)
unif1000<-runif(1000,0,1)

# Exploracion de datos

Desc(unif5, plotit = FALSE)
Desc(unifl@, plotit = FALSE)
Desc(unifl5, plotit = FALSE)
Desc(unif20, plotit = FALSE)
Desc(unif30, plotit = FALSE)
Desc(unif50, plotit = FALSE)
Desc(unif70, plotit = FALSE)
Desc(uniflee, plotit FALSE)
Desc(unif500, plotit = FALSE)
Desc(unif1000, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(unif5,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="M
uestra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(unif5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(unif5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple"”, "roya
lblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(unifl@,main="Distribucidén uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="
Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(unif10), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unifl1@),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(unifl1@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

10"),col=c("purple”,

roy

hist(unifl5,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="

Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(unif15), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unifl5),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(unifl5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

15"),col=c("purple”,

roy

hist(unif20,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="

Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(unif20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif2@),col = "purple”,lwd = 2.5)
abline(v = median(unif20),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

20"),col=c("purple”,

roy

hist(unif30,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="

Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F,xlim=c(0,1))
lines(density(unif30), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif30),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(unif3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

30"),col=c("purple",

roy

hist(unif50,main="Distribucidén uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="

Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(unif50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif50),col = "purple”,lwd = 2.5)
abline(v = median(unif50),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

50"),col=c("purple”,

roy

hist(unif70,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="

Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(unif70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif7@),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(unif7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple”,

alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

roy

hist(unif100,main="Distribucidén uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab=

"Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(unif100), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif10@),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(unifl1@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(unif500,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab=
"Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(unif500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unif500),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(unif500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(unif1000,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="1light blue", xlab
="Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(unif1000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(unifl1@00),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(unif1000),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple”, "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

ggnorm(unif5,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif5)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(unif5s)

# Grdfico cuantil-cuantil n=10

qgnorm(unifl1@,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif1@)

# Prueba de normalidad n=160

shapiro.test(unif1e)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(unifl5,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif15)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(unif15)

# Grdfico cuantil-cuantil n=26

qgnorm(unif20,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
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, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)
gqline(unif20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(unif20)

# Gradfico cuantil-cuantil n=30

qgnorm(unif30,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif30)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(unif30)

# Gradfico cuantil-cuantil n=50

ggnorm(unif50,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif50)

# Prueba de normalidad n=50

shapiro.test(unif50)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

gqgnorm(unif70,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqqline(unif70)

# Prueba de normalidad n=76

lillie.test(unif70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(unif100,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green
", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif1e0)

# Prueba de normalidad n=100

lillie.test(unif1e0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=500

ggnorm(unif500,main="Distribucidén uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="green
", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)
gqline(unif500)
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# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(unif500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

qgnorm(unif1000,main="Distribucién uniforme",cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(unif1000)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(unif1000)

### Distribucion exponencial ###

# Muestras

set.seed(25)
exp5<-rexp(5,0.90)
exple<-rexp(10,0.90)
expl5<-rexp(15,0.90)
exp20<-rexp(20,0.90)
exp30<-rexp(390,0.90)
exp50<-rexp(50,0.90)
exp70<-rexp(70,0.90)
explee<-rexp(100,0.90)
exp500<-rexp(500,0.90)
exp1000<-rexp(1000,0.90)

# Exploracion de datos

Desc(exp5, plotit = FALSE)
Desc(expl@, plotit = FALSE)
Desc(expl5, plotit = FALSE)
Desc(exp20, plotit = FALSE)
Desc(exp39, plotit = FALSE)
Desc(exp50, plotit = FALSE)
Desc(exp70, plotit = FALSE)
Desc(expl100, plotit = FALSE)
Desc(exp500, plotit = FALSE)
Desc(expl1000, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(exp5,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue", xlab=
"Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(exp5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(exp5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple", "roya

lblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(expl9,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,ylim=c(0,0.7))
lines(density(exp1@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(expl@),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(expl@),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple”,

alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

hist(expl5,main="Distribucién exponencial",cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(expl5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(expl5),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(expl5),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple”,

alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(exp20,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(exp20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp20),col = "purple",lwd = 2.5)
abline(v = median(exp20),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple”,

alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

hist(exp30,main="Distribucién exponencial"”,cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(exp30), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp30),col = "purple”,lwd = 2.5)
abline(v = median(exp30),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple”,

alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(exp50,main="Distribucién exponencial",cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F)
lines(density(exp50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp50),col = "purple”,lwd = 2.5)
abline(v = median(exp50),col = "royalblue",lwd = 2.5)

legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple”,

alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

hist(exp70,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue",

="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(@,5))
lines(density(exp70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(exp70),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(expl00,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(exp100), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(expl00),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(expl@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(exp500,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")
lines(density(exp500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(exp500),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(exp500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(expl000,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="1light blue", x1
ab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,7))
lines(density(exp1000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(expl1000),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(exp1000),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

gqgnorm(exp5,main="Distribucién exponencial",cex.main= 1,col="blue", bg="green
", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(exp5)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(exp5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=16

qgqnorm(expl@,main="Distribucidn exponencial"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles teéricos"”, ylab="Cuantiles muestra™)
legend("bottomright”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(explo)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(expl0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgqnorm(expl5,main="Distribucidn exponencial"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
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n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedéricos"”, ylab="Cuantiles muestra™)
legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(expl5)
# Prueba de normalidad n=15
shapiro.test(expl5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=26

qgnorm(exp20,main="Distribucién exponencial",cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(exp20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(exp20)

# Gradfico cuantil-cuantil n=30

qgqnorm(exp30,main="Distribucidn exponencial"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(exp30)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(exp30)

# Gradfico cuantil-cuantil n=50

ggnorm(exp50,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra™)
legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqqline(exp50)

# Prueba de normalidad n=560

shapiro.test(exp50)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

ggnorm(exp70,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra™)
legend("bottomright”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(exp79)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(exp70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(exple0,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)
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gqline(exple0)
# Prueba de normalidad n=100

lillie.test(explee)

# Gradfico cuantil-cuantil n=5600

qgnorm(exp500,main="Distribucién exponencial”,cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(exp500)
# Prueba de normalidad n=560

lillie.test(exp500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

gqgnorm(expl000,main="Distribucidén exponencial",cex.main= 1,col="blue", bg="gr
een", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(expl000)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(expleeo)

### Distribucion Weibull ###

# Muestras

set.seed(25)
wei5<-rweibull(5,1,3)
weil@<-rweibull(10,1,3)
weil5<-rweibull(15,1,3)
wei2@<-rweibull(20,1,3)
wei3e<-rweibull(30,1,3)
wei50<-rweibull(50,1,3)
wei70<-rweibull(70,1,3)
weil@e<-rweibull(100,1,3)
wei5ee<-rweibull(500,1,3)
weil@ee<-rweibull(1000,1,3)

# Exploracion de datos

Desc(wei5, plotit = FALSE)

Desc(weil®, plotit = FALSE)
Desc(weil5, plotit = FALSE)
Desc(wei2@, plotit = FALSE)
Desc(wei3@, plotit = FALSE)
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Desc(wei50@, plotit = FALSE)
Desc(wei7@, plotit = FALSE)
Desc(weil@@, plotit = FALSE)
Desc(wei500, plotit = FALSE)
Desc(weil@@@, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(wei5,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mue
stra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(wei5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(wei5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple", "roya
lblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=16

hist(weil@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="Mu
estra"”,ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(weil®), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(weil®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(weil®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

hist(weil5,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra"”,ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(weil5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(weil5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(weil5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(wei2@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="Mu
estra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(wei2@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei2®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(wei2@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

hist(wei3@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(wei3@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei3®@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(wei3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50
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hist(wei50,main="Distribucidén Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra",ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(wei50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei5@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(wei5@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

hist(wei70,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="Mu
estra"”,ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,20))
lines(density(wei70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei7@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(wei7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(weil@@,main="Distribucioén Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="M
uestra",ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(weil@0), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(weil@0),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(weil@®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(wei500,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="M
uestra",ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0,20))
lines(density(wei500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(wei5@®),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(wei5@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple”, "ro
yalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(weil@00,main="Distribucidén Weibull",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="
Muestra",ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1im=c(0,20))
lines(density(weil@@0), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(weil@00),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(weil@@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

qgnorm(wei5,main="Distribucion Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green", p
ch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(wei5)
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# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(wei5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=16

qgnorm(weil®,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(weil®)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(weil@)

# Gradfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(weil5,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(weils)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(weil5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=26

qgnorm(wei2@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(wei20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(wei2Q)

# Grdfico cuantil-cuantil n=30

qgqnorm(wei3@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqqline(wei3Q)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(wei30)

# Grdfico cuantil-cuantil n=56

qgnorm(wei50,main="Distribucion weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(wei50)

# Prueba de normalidad n=50

shapiro.test(wei5e)

# Gradfico cuantil-cuantil n=70
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qgnorm(wei7@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(wei7o)

# Prueba de normalidad n=70
lillie.test(wei70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

gqgnorm(weil@@,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(weile0)

# Prueba de normalidad n=100
lillie.test(weilee)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5600

qgnorm(wei500,main="Distribucion Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(wei500)

# Prueba de normalidad n=500
lillie.test(wei500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

gqgnorm(weil@@0,main="Distribucién Weibull",cex.main= 1,col="blue", bg="green"
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(weilo00)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(weileeo)

### Distribucion gamma ###

# Muestras

set.seed(25)
gamma5<-rgamma(5,48,2)
gammale<-rgamma(10,48,2)
gammal5<-rgamma(15,48,2)
gamma20<-rgamma(20,48,2)
gamma3e<-rgamma(30,48,2)
gamma50<-rgamma(50,48,2)
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gamma70<-rgamma(70,48,2)
gammalee<-rgamma(100,48,2)
gamma500<-rgamma(500,48,2)
gammaleeo< -rgamma(1000,48,2)

# Exploracion de datos

Desc(gamma5, plotit = FALSE)
Desc(gammal®d, plotit = FALSE)
Desc(gammal5, plotit = FALSE)
Desc(gamma2@, plotit = FALSE)
Desc(gamma3@, plotit = FALSE)
Desc(gamma50, plotit = FALSE)
Desc(gamma7@, plotit = FALSE)
Desc(gammale@, plotit = FALSE)
Desc(gamma500, plotit = FALSE)
Desc(gammaleeod, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(gamma5,main="Distribucion gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mue
stra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(gamma5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5"),col=c("purple"”, "roya
lblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(gammal@,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra"”, ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(gammal®@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gammal®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gammal®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

hist(gammal5,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra"”, ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(gammal5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gammal5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gammal5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=20

hist(gamma20,main="Distribucidn gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(gamma20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma2@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
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# Histograma n=30

hist(gamma30,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(15,35))
lines(density(gamma3@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma3@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple”,
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=50

hist(gamma50,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(15,40))
lines(density(gamma50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma5@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma5@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=70

hist(gamma70,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(10,35))
lines(density(gamma70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma7@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(gammal@0,main="Distribucidén gamma",cex.main= 1,col="1ight blue", xlab="M
uestra"”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(15,40),ylim=c(0,0
.12))

lines(density(gammal@e®), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gammal@®),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(gammal@®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple”, "ro
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(gamma500,main="Distribucion gamma",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="M
uestra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(15,40))
lines(density(gamma500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gamma500),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gamma500),col = "royalblue"”,lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(gammal@00,main="Distribucidén gamma",col="1light blue", xlab="Muestra", vy
lab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1lim=c(15,40))
lines(density(gammal@e@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(gammalee®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(gammal@@0),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

151



# Gradfico cuantil-cuantil n=5

qgnorm(gamma5,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green", p
ch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gammas)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(gamma5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=16

ggnorm(gammal®,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", vylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gammale)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(gammale)

# Gradfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(gammal5,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright"”,paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gammals)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(gammal5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=20

ggnorm(gamma20,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gamma20)

# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(gamma20)

# Gradfico cuantil-cuantil n=30

qgnorm(gamma30,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gamma3@)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(gamma30)

# Grdfico cuantil-cuantil n=56

ggnorm(gamma50,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
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legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)
gqline(gammas@)

# Prueba de normalidad n=50

shapiro.test(gamma50)

# Gradfico cuantil-cuantil n=70

qgnorm(gamma7@,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gamma70)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(gamma70)
# Grdfico cuantil-cuantil n=100

ggnorm(gammal@@,main="Distribucidén gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gammalee)

# Prueba de normalidad n=100

lillie.test(gammaleo)

# Prueba de normalidad n=500

qgnorm(gamma500,main="Distribucién gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gamma500)

# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(gamma500)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

'

ggnorm(gammaleee,main="Distribucion gamma",cex.main= 1,col="blue", bg="green'
, pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(gammaleee)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(gammal000)

### Distribucion Log-normal###
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# Muestras

set.seed(25)
lnorm5<-rlnorm(5,2.1,0.71)
lnorm1l0<-rlnorm(10,2.1,0.71)
lnorml5<-rlnorm(15,2.1,0.71)
lnorm20<-rlnorm(20,2.1,0.71)
lnorm30<-rlnorm(30,2.1,0.71)
lnorm50<-rlnorm(50,2.1,0.71)
lnorm70<-rlnorm(70,2.1,0.71)

lnorm100<-rlnorm(100,2.1,0.71)
lnorm500<-rlnorm(500,2.1,0.71)
1norm1000<-rlnorm(1000,2.1,0.71)

# Exploracion de datos

Desc(lnorm5, plotit = FALSE)
Desc(lnorml@, plotit = FALSE)
Desc(lnorml5, plotit = FALSE)
Desc(lnorm2@, plotit = FALSE)
Desc(lnorm30, plotit = FALSE)
Desc(lnorm50, plotit = FALSE)
Desc(lnorm70, plotit = FALSE)
Desc(lnorml1@@, plotit = FALSE)
Desc(lnorm500, plotit FALSE)
Desc(lnorml1000, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(lnorm5,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="1light blue", xlab
="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,xlim=c(0,15))

lines(density(lnorm5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5 "),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=10

hist(lnorml@,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30))
lines(density(lnorml@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorml®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorml@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=15

hist(lnorml5,main="Distribucidén log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30))
lines(density(lnorml5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorml5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorml5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
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# Histograma n=20

hist(1lnorm20,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F, x1lim=c(0,20),ylim=c(0,0.08))
lines(density(lnorm20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm2@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple”,
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=30

hist(lnorm30,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30),ylim=c(
0,0.10))

lines(density(lnorm30), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm3@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(lnorm50,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30),ylim=c(
0,0.09))

lines(density(lnorm50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm50),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm50),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 50"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=76

hist(lnorm70,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", xla
b="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30))
lines(density(lnorm70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(lnorm100,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="1light blue", x1
ab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30),ylim=c
(0,0.07))

lines(density(lnorm100), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorml@®),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorml@®),col = "royalblue"”,lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple”, "ro
yalblue","transparent"”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=500

hist(1lnorm500,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", x1
ab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(@,30))
lines(density(lnorm500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm500),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorm500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
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legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=1000

hist(lnorm1000,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="1light blue", x
lab="Muestra", ylab="Frecuencias",freq = F,breaks = "FD", xlim=c(0,30))
lines(density(lnorm1000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(lnorm1000),col = "purple"”,lwd = 2.5)

abline(v = median(lnorml@e0),col = "royalblue"”,lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple", "r
oyalblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Gradfico cuantil-cuantil n=5

qgnorm(lnorm5,main="Distribucién log-normal”,cex.main= 1,col="blue", bg="gree
n", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra™)
legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)

gqline(lnorm5)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(1lnorm5)
# Grdfico cuantil-cuantil n=16

gqgnorm(lnorml@,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright",paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)
gqline(lnormle)

# Prueba de normalidad n=10

shapiro.test(lnormle)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(lnorml5,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(1lnormi5)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(lnorml5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=20

qgnorm(1lnorm20,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)

gqline(lnorm20)

# Prueba de normalidad n=26

shapiro.test(lnorm20)
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# Grdfico cuantil-cuantil n=36

qgnorm(lnorm3@,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(lnorm3e)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(lnorm30)

# Gradfico cuantil-cuantil n=50

qgnorm(lnorm50,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(lnorms0)

# Prueba de normalidad n=56

shapiro.test(lnorms0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

qgnorm(lnorm70,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="blue", bg="gre
en", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(lnorm70)

# Prueba de normalidad n=70

lillie.test(lnorm70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgnorm(1lnorml100,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="gr
een", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(1lnorm100)

# Prueba de normalidad n=160

lillie.test(1lnormio9)

# Grdfico cuantil-cuantil n=500

ggnorm(lnorm500,main="Distribucién log-normal",cex.main= 1,col="blue", bg="gr
een", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(1lnorm500)

# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(lnormse0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000

qgqnorm(1lnorm1000,main="Distribucién log-normal"”,cex.main= 1,col="blue", bg="g
reen", pch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright”,paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)
gqline(1lnorm1000)
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# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(lnormleee)

### Distribucion beta ###

# Muestras

set.seed(25)
beta5<-rbeta(5,36,71)
betalo<-rbeta(10,36,71)
betal5<-rbeta(15,36,71)
beta20<-rbeta(20,36,71)
beta3o<-rbeta(30,36,71)
beta50<-rbeta(50,36,71)
beta70<-rbeta(70,36,71)
betaloo<-rbeta(100,36,71)
beta500<-rbeta(500,36,71)
betalooo<-rbeta(1000,36,71)

# Exploracion de datos

Desc(beta5, plotit = FALSE)

Desc(betald, plotit = FALSE)
Desc(betal5, plotit = FALSE)
Desc(beta20, plotit = FALSE)
Desc(beta30, plotit = FALSE)
Desc(beta50, plotit = FALSE)
Desc(beta70, plotit = FALSE)
Desc(betaled, plotit = FALSE)
Desc(beta500, plotit = FALSE)

Desc(betaleeo, plotit = FALSE)

# Histograma n=5

hist(beta5,main="Distribucidén beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Muest
ra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(beta5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta5),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(beta5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 5 "),col=c("purple", "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=16

hist(betald,main="Distribucion beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(betal®), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(betal®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(betal®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 10"),col=c("purple"”, "roy
alblue","transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
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# Histograma n=15

hist(betal5,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c(0,7))
lines(density(betal5), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(betal5),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(betal5),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 15"),col=c("purple”,
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty "n",cex=0.7)

roy

# Histograma n=20

hist(beta20,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F,xlim=c(0.25,0.45))

lines(density(beta20), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta20),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(beta2@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 20"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=30

hist(beta30,main="Distribucidén beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F)

lines(density(beta3@), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta3@),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(beta3@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 30"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=50

hist(beta50,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD")

lines(density(beta50), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta50),col = "purple”,lwd = 2.5)

abline(v = median(beta5@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty

50"),col=c("purple", "roy
"n",cex=0.7)

# Histograma n=70

hist(beta70,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mues
tra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",x1im=c(0.20,0.45))
lines(density(beta70), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta70),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(beta7@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 70"),col=c("purple", "roy
alblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Histograma n=100

hist(betaldd,main="Distribucidén beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mue
stra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",ylim=c(0,8))
lines(density(betal00), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(betal®®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(betal@®),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 100"),col=c("purple", "ro
yalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)
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# Histograma n=5600

hist(beta500,main="Distribucidn beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mue
stra", ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD",xlim=c(0.20,0.50))
lines(density(beta500), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(beta500),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(beta500),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 500"),col=c("purple”,
yalblue", "transparent”),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

ro

# Histograma n=1000

hist(betale0d,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="1light blue", xlab="Mu
estra”, ylab="Frecuencias",freq = F, breaks = "FD", xlim=c(0.20,0.50))
lines(density(betal000), col="green",lwd= 2.5)

abline(v = mean(betal@e®),col = "purple",lwd = 2.5)

abline(v = median(betal@@®@),col = "royalblue",lwd = 2.5)
legend("topright",legend=c("Media", "Mediana", "n = 1000"),col=c("purple”, "r
oyalblue","transparent"),lwd = c(2.5, 2.5, 2.5),bty = "n",cex=0.7)

# Grdfico cuantil-cuantil n=5

gqgnorm(beta5,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pch
= 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright",paste("n =", 5),bty = "n",cex=0.8)
gqline(betas)

# Prueba de normalidad n=5

shapiro.test(beta5)

# Gradfico cuantil-cuantil n=10

qgqnorm(betal®,main="Distribucidn beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 10),bty = "n",cex=0.8)

gqline(betal®)

# Prueba de normalidad n=16

shapiro.test(betal0)

# Grdfico cuantil-cuantil n=15

qgnorm(betal5,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 15),bty = "n",cex=0.8)

gqline(betals)

# Prueba de normalidad n=15

shapiro.test(betal5)

# Grdfico cuantil-cuantil n=26

qgqnorm(beta20,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")

legend("bottomright”,paste("n =", 20),bty = "n",cex=0.8)
gqline(beta20)
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# Prueba de normalidad n=20

shapiro.test(beta20)

# Grdfico cuantil-cuantil n=36

qgnorm(beta30,main="Distribucion beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 30),bty = "n",cex=0.8)

gqline(beta30)

# Prueba de normalidad n=30

shapiro.test(beta30)

# Gradfico cuantil-cuantil n=50

qgqnorm(beta50,main="Distribucion beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos"”, ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 50),bty = "n",cex=0.8)

gqline(betas50)

# Prueba de normalidad n=56

shapiro.test(beta50)

# Grdfico cuantil-cuantil n=76

qgnorm(beta70,main="Distribucidén beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", pc
h = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright”,paste("n =", 70),bty = "n",cex=0.8)

gqline(beta7o0)

# Prueba de normalidad n=76

lillie.test(beta70)

# Grdfico cuantil-cuantil n=100

qgqnorm(betal®@,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", p
ch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 100),bty = "n",cex=0.8)

gqline(betaleQ)

# Prueba de normalidad n=100

lillie.test(betaleo)

# Grdfico cuantil-cuantil n=500

qgnorm(beta500,main="Distribucidén beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green", p
ch = 21, xlab="Cuantiles tedricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 500),bty = "n",cex=0.8)

gqline(beta500)

# Prueba de normalidad n=500

lillie.test(beta5e00)

# Grdfico cuantil-cuantil n=1000
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qgqnorm(betal@@0,main="Distribucién beta",cex.main= 1,col="blue", bg="green",
pch = 21, xlab="Cuantiles ted6ricos", ylab="Cuantiles muestra")
legend("bottomright",paste("n =", 1000),bty = "n",cex=0.8)

gqline(betalo00)

# Prueba de normalidad n=1000

lillie.test(betaleeo)

2. Codigo de R para la simulacién de Monte Carlo.

###t Distribucion normal #i#t#

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

n5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n5_1<-rnorm(5,35.2,6.80) # Grupo 1
n5_2<-rnorm(5,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n5t<-t.test(n5_1,n5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n5w<-wilcox.test(n5 _1,n5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n5_tpv<-c(n5_tpv,n5t$p.value) # valores-p T-Student
n5_wpv<-c(n5_wpv,n5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(n5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(n5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion
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nle_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nle_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n1le_1<-rnorm(10,35.2,6.80) # Grupo 1
nle_2<-rnorm(10,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nlot<-t.test(n1l0_1,n10_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nlow<-wilcox.test(n1@_1,n10 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
nle_tpv<-c(nl@_tpv,nlet$p.value) # valores-p T-Student

n10_wpv<-c(nl0_wpv,nlow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(nl0_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nl@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n10_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nl@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nl5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nl5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nl5_1<-rnorm(15,35.2,6.80) # Grupo 1
nl5_2<-rnorm(15,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nl5t<-t.test(nl5 1,n15 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nl5w<-wilcox.test(n15 1,n15 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nl5_ tpv<-c(nl5_tpv,nl5t$p.value) # valores-p T-Student
nl5 wpv<-c(nl5_wpv,nl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(nl5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(nl5_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(nl5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(nl5 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

n20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n20_1<-rnorm(20,35.2,6.80) # Grupo 1
n20_2<-rnorm(20,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n20t<-t.test(n20_1,n20 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n20w< -wilcox.test(n20_1,n20 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n20_tpv<-c(n20_tpv,n20t$p.value) # valores-p T-Student
n20_wpv<-c(n20_wpv,n20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(n20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n20_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n20_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

n30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){
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n30_1<-rnorm(30,35.2,6.80) # Grupo 1
n30_2<-rnorm(30,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
n30t<-t.test(n30_1,n30 _2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

n30w<-wilcox.test(n30_1,n30 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n30_tpv<-c(n30_tpv,n30t$p.value) # valores-p T-Student
n30_wpv<-c(n30_wpv,n30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(n30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n30_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
table(n30_wpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(n30_wpv<sig)/sims*100))

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n30_1<-rnorm(30,35.2,6.80) # Grupo 1
n30_2<-rnorm(30,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n30t<-t.test(n30_1,n30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n30w<-wilcox.test(n30_1,n30 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n30_tpv[i]<-n30t$p.value # valores-p T-Student
n30_wpv[i]<-n3ew$p.value # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
t<-mean(n30_tpv<sig)
t

# Resultados Mann-Whitney
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w<-mean(n30_wpv[n30_wpv<sig])/sims*100
w

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

n50_ tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n50_1<-rnorm(50,35.2,6.80) # Grupo 1
n50_2<-rnorm(50,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n50t<-t.test(n50_1,n50_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n50w<-wilcox.test(n50_1,n50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n50_tpv<-c(n50 tpv,n50t$p.value) # valores-p T-Student
n50_wpv<-c(n50_wpv,n50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(n50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n50_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n50 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(n50_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

n70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n7@_1<-rnorm(70,35.2,6.80) # Grupo 1
n70_2<-rnorm(70,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
n70t<-t.test(n70_1,n70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

n70w<-wilcox.test(n70_1,n70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n70_tpv<-c(n70_tpv,n70t$p.value) # valores-p T-Student
n70_wpv<-c(n70_wpv,n70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(n70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(n70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(n70_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

n100_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n100_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n100_1<-rnorm(100,35.2,6.80) # Grupo 1
n1l00 2<-rnorm(100,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n100t<-t.test(n1@0_1,n100_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n100w<-wilcox.test(n100_1,n100 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n100_tpv<-c(nl100_tpv,nle0t$p.value) # valores-p T-Student
n100_wpv<-c(nlee_wpv,nloedw$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(n100_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nl100_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n100_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nl@@ wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

n500 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n500_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
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set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n500_1<-rnorm(500,35.2,6.80) # Grupo 1
n500 2<-rnorm(500,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
n500t<-t.test(n500_1,n500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

n500w< -wilcox.test(n500_1,n500_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

n500_tpv<-c(n500_tpv,n500t$p.value) # valores-p T-Student
n500_wpv<-c(n500_wpv,n500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(n500_ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(n500_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(n500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(n500 wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

n1l000 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
n1000 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

n1000_1<-rnorm(1000,35.2,6.80) # Grupo 1
n1000_2<-rnorm(1000,32.2,6.80) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

n1000t<-t.test(n1000_1,n1000 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
n1000w<-wilcox.test(n1000_1,n1000_ 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
n1000_tpv<-c(nleeo_tpv,nle00t$p.value) # valores-p T-Student

n1000_wpv<-c(n1leeo_wpv,nleeew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(n1000_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nl@00_tpv<sig)/sims*100))
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# Resultados Mann-Whitney

table(n1000 wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nl@0O_wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion normal asimétrica positiva ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap5_1<-rsnorm(5,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
nap5_2<-rsnorm(5,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nap5t<-t.test(nap5_1,nap5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nap5w<-wilcox.test(nap5_1,nap5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
nap5_tpv<-c(nap5_tpv,nap5t$p.value) # valores-p T-Student

nap5_wpv<-c(nap5_wpv,nap5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(nap5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nap5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

napl0_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
napl0_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){
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napl®_1<-rsnorm(10,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
napl®_2<-rsnorm(10,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
naplot<-t.test(naplo_1,naple_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

naplow<-wilcox.test(napl@_1,napl@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

napl0_tpv<-c(napl@_tpv,naplet$p.value) # valores-p T-Student
napl0_wpv<-c(napl® wpv,naplew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(napl@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(napl@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(napl@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(napl®_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

napl5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
napl5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

napl5_1<-rsnorm(15,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
napl5_2<-rsnorm(15,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

napl5t<-t.test(napl5_1,napl5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
napl5w<-wilcox.test(napl5_1,napl5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
napl5_tpv<-c(napl5_tpv,napl5t$p.value) # valores-p T-Student

napl5_wpv<-c(napl5 wpv,napl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(napl5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(napl5_tpv<sig)/sims*100))
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# Resultados Mann-Whitney

table(napl5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(napl5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap20_1<-rsnorm(20,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
nap20_2<-rsnorm(20,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nap20t<-t.test(nap20_1,nap20 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nap20w< -wilcox.test(nap20_1,nap20_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nap20_tpv<-c(nap20_tpv,nap20t$p.value) # valores-p T-Student
nap20_wpv<-c(nap20_wpv,nap20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nap20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap20_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nap20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap20_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap30_1<-rsnorm(30,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
nap30_2<-rsnorm(30,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nap30t<-t.test(nap30_1,nap30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nap30w<-wilcox.test(nap30_1,nap30_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
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nap30_tpv<-c(nap30_tpv,nap30t$p.value) # valores-p T-Student
nap30_wpv<-c(nap30_wpv,nap30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nap30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nap30_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(nap30_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(nap30_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

1.75) # Grupo 1

nap50_1<-rsnorm(50,35.2,6.89,
2,6.80,1.75) # Grupo 2

nap50_2<-rsnorm(50,32.
# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nap50t<-t.test(nap50_1,nap50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nap50w<-wilcox.test(nap50_1,nap50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nap50_tpv<-c(nap50_tpv,nap50t$p.value) # valores-p T-Student
nap50_wpv<-c(nap50_wpv,nap50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nap50_ tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nap50_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(nap50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nap50_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion
nap70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
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nap70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap70_1<-rsnorm(70,35.2,6.80,1.75) # Grupo 1
nap70_2<-rsnorm(70,32.2,6.80,1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nap70t<-t.test(nap70_1,nap70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nap70w<-wilcox.test(nap70_1,nap70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nap70_tpv<-c(nap70_tpv,nap70t$p.value) # valores-p T-Student
nap70_wpv<-c(nap70_wpv,nap70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nap70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nap70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nap70_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

naplee_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
naple® _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

naple® 1<-rsnorm(100,35.2,
napl@®_2<-rsnorm(100,32.2,

6.80,1.75) # Grupo 1
6.80,1.75) # Grupo 2
# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

naploot<-t.test(napl00_1,naple0 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
napl00w<-wilcox.test(napl00_1,naple0_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)
naple0_ tpv<-c(naple0_tpv,napleot$p.value) # valores-p T-Student

napl00_wpv<-c(napl00_wpv,naplOdw$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}
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# Resultados T-Student

table(napl0@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(napl@0_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nap1l00_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(napl@0@_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

nap500_ tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nap500 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nap500_ 1<-rsnorm(500,35.2,
nap500_2<-rsnorm(500,32.2,

6.80,1.75) # Grupo 1
6.80,1.75) # Grupo 2
# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nap500t<-t.test(nap500_1,nap500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nap500w< -wilcox.test(nap500_1,nap500_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

nap500_tpv<-c(nap500_tpv,nap500t$p.value) # valores-p T-Student
nap500_wpv<-c(nap500_wpv,nap500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nap500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nap500_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(nap500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nap500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

napleeo _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
naple00 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)

for (i in 1:sims){
napl000_1<-rsnorm(1000,35.2, ,
napl000 2<-rsnorm(1000,32.2,

75) # Grupo 1
75) # Grupo 2
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# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
napleeot<-t.test(napl1000_1,naple00_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

napleeow<-wilcox.test(naplee0_1,napl000_2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

napleee_tpv<-c(napleeod_tpv,naple0ot$p.value) # valores-p T-Student
naplee0_wpv<-c(napleod_wpv,naplo@ow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(napl000_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(napl@00_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nap1l000_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(napl000_wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion normal asimétrica negativa ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nan5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nan5_1<-rsnorm(5,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan5_2<-rsnorm(5,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nan5t<-t.test(nan5_1,nan5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nan5w<-wilcox.test(nan5_1,nan5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nan5_tpv<-c(nan5_tpv,nan5t$p.value) # valores-p T-Student
nan5_wpv<-c(nan5_wpv,nan5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(nan5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

nanl@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nanle_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nanl®_1<-rsnorm(10,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nanl® 2<-rsnorm(10,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nanlot<-t.test(nanl@_1,nanl@ 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nanlow<-wilcox.test(nanl®_1,nan10_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nanl@_tpv<-c(nanl@_tpv,nanlet$p.value) # valores-p T-Student
nanl@_wpv<-c(nanl@_wpv,nanlOw$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nanl@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nanl@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nanl5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nanl5 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
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for (i in 1:sims){

nanl5_1<-rsnorm(15,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nanl5_2<-rsnorm(15,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nanl5t<-t.test(nanl5_1,nanl5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nanl5w<-wilcox.test(nanl5_1,nan15_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nanl5_tpv<-c(nanl5_tpv,nanl5t$p.value) # valores-p T-Student
nanl5_wpv<-c(nanl5_wpv,nanl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nanl5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nanl5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

nan20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nan20_1<-rsnorm(20,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan20_2<-rsnorm(20,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nan20t<-t.test(nan20_1,nan20_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nan20w< -wilcox.test(nan206_1,nan20_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nan20_tpv<-c(nan20_tpv,nan20t$p.value) # valores-p T-Student
nan20_wpv<-c(nan20_wpv,nan20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(nan20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(nan20@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan20_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
$1g<-0.05 # Nivel de significacion

nan30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nan30_1<-rsnorm(30,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan30_2<-rsnorm(30,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nan30t<-t.test(nan30_1,nan30_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nan30w<-wilcox.test(nan30_1,nan30_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nan30_tpv<-c(nan30_tpv,nan30t$p.value) # valores-p T-Student
nan30_wpv<-c(nan30_wpv,nan30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nan30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan30_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan30_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan3@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

nan50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
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for (i in 1:sims){

nan50_1<-rsnorm(50,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan50_2<-rsnorm(50,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nan50t<-t.test(nan50_1,nan50_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nan50w<-wilcox.test(nan50_1,nan50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nan50_tpv<-c(nan50_tpv,nan50t$p.value) # valores-p T-Student
nan50_wpv<-c(nan50_wpv,nan50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nan50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan50_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan50_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nan70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nan70_1<-rsnorm(70,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan70_2<-rsnorm(70,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nan70t<-t.test(nan70_1,nan70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nan7@w<-wilcox.test(nan70_1,nan70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

nan70_tpv<-c(nan70_tpv,nan70t$p.value) # valores-p T-Student
nan70_wpv<-c(nan70_wpv,nan70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(nan70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan70_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nanl@@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nanle® _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nanle® 1<-rsnorm(100,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nanl@@ 2<-rsnorm(100,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nanleot<-t.test(nanle0_1,nanl100_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nanleow<-wilcox.test(nanl10@_1,nanl00_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

nanlee_tpv<-c(nanl@0_tpv,nanleot$p.value) # valores-p T-Student
nanlee_wpv<-c(nanl@0_wpv,nanleews$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nanl00_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nanl00_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@®_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nan500_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nan500_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){
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nan500_1<-rsnorm(500,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nan500 2<-rsnorm(500,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

nan500t<-t.test(nan500_1,nan500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
nan500w< -wilcox.test(nan500_1,nan500_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

nan500 tpv<-c(nan500 tpv,nan500t$p.value) # valores-p T-Student
nan500_wpv<-c(nan500_wpv,nan500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(nan500_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan500_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nan500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nan500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

nanleeo_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
nanle0® wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

nanle0® 1<-rsnorm(1000,35.2,6.80,-1.75) # Grupo 1
nanlev® 2<-rsnorm(1000,32.2,6.80,-1.75) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
nanleeot<-t.test(nanl000_1,nanl1000 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

nanle0ow< -wilcox.test(nanl000_1,nanle00 2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

nanle0o tpv<-c(nanleee_tpv,nanle00t$p.value) # valores-p T-Student
nanle00 wpv<-c(nanl@ee_wpv,nanle0ow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(nanl000_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@00_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(nanl1000_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(nanl@0_wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion chi-cuadrado ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

chi5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chi5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi5_1<-rchisq(5,8) # Grupo 1
chi5_2<-rchisq(5,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chi5t<-t.test(chi5_1,chi5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chi5w<-wilcox.test(chi5_1,chi5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
chi5_ tpv<-c(chi5_tpv,chi5t$p.value) # valores-p T-Student

chi5 wpv<-c(chi5 wpv,chi5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(chi5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(chi5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(chi5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(chi5_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
$1g<-0.05 # Nivel de significacion

chile_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chile_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chil@ 1<-rchisq(10,8)# Grupo 1
chil@ 2<-rchisq(10,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chilot<-t.test(chil®_1,chil@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chilow<-wilcox.test(chil@_1,chil®_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

chil@ tpv<-c(chil@ tpv,chilet$p.value) # valores-p T-Student
chil® wpv<-c(chil® wpv,chilew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chile_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chil@ wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(chil® wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

chil5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chil5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chil5 1<-rchisq(15,8) # Grupo 1
chil5 2<-rchisq(15,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
chil5t<-t.test(chil5_1,chil5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chil5w<-wilcox.test(chil5 1,chil5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
chil5_tpv<-c(chil5_tpv,chil5t$p.value) # valores-p T-Student
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chil5 wpv<-c(chil5 wpv,chil5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chil5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chil5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil5 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Niumero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

chi2e_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chi2@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi2@ 1<-rchisq(20,8) # Grupo 1
chi2@ 2<-rchisq(20,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chi2ot<-t.test(chi2®_1,chi20@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chi2@w<-wilcox.test(chi2@_1,chi2@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

chi2@_tpv<-c(chi2@_tpv,chi2@t$p.value) # valores-p T-Student
chi2@ wpv<-c(chi2@ wpv,chi2ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chi20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi2@ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chi2@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(chi2® wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion
chi3@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
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chi3@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi3e@_1<-rchisq(30,8) # Grupo 1
chi3@_2<-rchisq(30,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chi3et<-t.test(chi3e_1,chi3@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chi3ow<-wilcox.test(chi3e_1,chi3@ _2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

chi3@_tpv<-c(chi3@ _tpv,chi3et$p.value) # valores-p T-Student
chi3@ wpv<-c(chi3@ wpv,chi3ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chi3@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi3@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chi3@ _wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(chi3@_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

chi50 _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chi5@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi50_1<-rchisq(50,8) # Grupo 1
chi50 2<-rchisq(50,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
chisot<-t.test(chi50_1,chi5@ 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

chi50w<-wilcox.test(chi5@_1,chi50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

chi50_tpv<-c(chi50_tpv,chi5et$p.value) # valores-p T-Student
chi50 _wpv<-c(chi50_wpv,chi5ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(chi50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi5@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chi50 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(chi50_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

$ig<-0.05 # Nivel de significacion

chi70@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chi7@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi7@_1<-rchisq(70,8) # Grupo 1
chi70 _2<-rchisq(70,10)# Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chi7ot<-t.test(chi7e_1,chi70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chi7ow<-wilcox.test(chi7@_1,chi7@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

chi7e_tpv<-c(chi7@_tpv,chi70t$p.value) # valores-p T-Student
chi7@_wpv<-c(chi70 wpv,chi7ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chi70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi7@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chi70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(chi7@_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion
chilee _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
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chile@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chile® _1<-rchisq(100,8) # Grupo 1
chile@ 2<-rchisq(100,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chileot<-t.test(chilee _1,chilee 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chil@Ow<-wilcox.test(chile®_1,chilee_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

chile@ tpv<-c(chilee tpv,chileet$p.value) # valores-p T-Student
chile@ wpv<-c(chile@ wpv,chileew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chile@ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil@@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chile@ wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil@@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

chi500 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chi500 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chi500 1<-rchisq(500,8) # Grupo 1
chi500 2<-rchisq(500,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chi500t<-t.test(chi500 _1,chi500_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chi500w<-wilcox.test(chi500_1,chi500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

chi500_ tpv<-c(chi500_tpv,chi5e0t$p.value) # valores-p T-Student
chi500 wpv<-c(chi500 _wpv,chi5e0w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}
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# Resultados T-Student

table(chi500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi500_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chi500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chi500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

chileee_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
chileee wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

chileeo 1<-rchisq(1000,8) # Grupo 1
chil0e0 2<-rchisq(1000,10) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

chileeot<-t.test(chileee_1,chile00_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
chileeow<-wilcox.test(chileee_1,chileee_2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

chilee0e_tpv<-c(chileee_tpv,chileeet$p.value) # valores-p T-Student
chil000 _wpv<-c(chileee_wpv,chileeew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(chileee_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(chil@@@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(chil@00_wpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(chil@@@_wpv<sig)/sims*100))
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### Distribucion uniforme ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

uni5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni5_1<-runif(5,0,1) # Grupo 1
uni5_2<-runif(5,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
uni5St<-t.test(uni5_1,uni5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

uniSw<-wilcox.test(uni5_1,uni5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

uni5_tpv<-c(uni5_tpv,uni5t$p.value) # valores-p T-Student
uni5_wpv<-c(uni5_wpv,uni5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(uni5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(uni5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

unile_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
unile_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

unil®_ 1<-runif(10,0,1) # Grupo 1
unil® 2<-runif(10,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

unilot<-t.test(unil®_1,unil@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
unilOw<-wilcox.test(unil® 1,unil® 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
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unil® tpv<-c(unil@ tpv,unilet$p.value) # valores-p T-Student
unil® wpv<-c(unil® wpv,unilew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(unile_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(unil@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(unil® wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(unil® wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$ig<-0.05 # Nivel de significacion

unil5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
unil5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

unil5_ 1<-runif(15,0,1) # Grupo 1
unil5_ 2<-runif(15,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

unil5t<-t.test(unil5_1,unil5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
unil5w<-wilcox.test(unil5_1,unil5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

unil5 tpv<-c(unil5_tpv,unil5t$p.value) # valores-p T-Student
unil5_wpv<-c(unil5_wpv,unil5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(unil5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(unil5_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(unil5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(unil5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion
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uni2@ tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni2@ wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni2@® 1<-runif(20,0,1) # Grupo 1
uni2@ 2<-runif(20,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
uni20@t<-t.test(uni20@_1,uni2@ 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

uni2@w<-wilcox.test(uni2@® 1,uni2@ 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

uni2@ tpv<-c(uni2@ tpv,uni20t$p.value) # valores-p T-Student
uni2® wpv<-c(uni2@ wpv,uni2ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(uni2@ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni2@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(uni2@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni2@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

uni3e_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni3e_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni3e® _1<-runif(30,0,1) # Grupo 1
uni3e® 2<-runif(30,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

uni3et<-t.test(uni3e_1,uni3@ _2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
uni3Ow<-wilcox.test(uni3@_1,uni3@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

uni3e_tpv<-c(uni3e_tpv,uni3ot$p.value) # valores-p T-Student
uni3e®_wpv<-c(uni3@_wpv,uni3ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(uni3@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(uni3@_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(uni3@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni3@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

uni50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni50 1<-runif(50,0,1) # Grupo 1
uni50_2<-runif(50,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

unis50t<-t.test(uni50_1,uni50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
uni5ew<-wilcox.test(uni5@_1,uni50_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

uni5e_tpv<-c(uni50 tpv,uni5et$p.value) # valores-p T-Student
uni50_wpv<-c(uni50_wpv,unis5ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(uni50_ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni5@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(uni50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni5@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

uni7o_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni7o_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni7ze_1<-runif(70,0,1) # Grupo 1
uni7ze@_2<-runif(70,0.2,1) # Grupo 2
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# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

uni7ot<-t.test(uni7@_1,uni70@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
uni7Ow<-wilcox.test(uni7@_1,uni7@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

uni7@_tpv<-c(uni7@_tpv,uni7et$p.value) # valores-p T-Student
uni7@_wpv<-c(uni7@_wpv,uni7ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(uni70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni7@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(uni7@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(uni7@_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$ig<-0.05 # Nivel de significacion

uniled® _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
unilee_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

unile@ 1<-runif(100,0,1) # Grupo 1
unile@@ 2<-runif(100,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

unileot<-t.test(unilee® _1,uniled_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
unileew<-wilcox.test(unile@_1,unile@_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

unile@@ tpv<-c(unileo_tpv,unile@t$p.value) # valores-p T-Student
unile@@ wpv<-c(unile® wpv,unil@@w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(unilee_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(unile0_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(unile@ wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(unil@® _wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

uni5eo_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
uni5e0 _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

uni5e0 1<-runif(500,0,1) # Grupo 1
uni5e0 2<-runif(500,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

unis5eet<-t.test(uni500_1,uni500_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
uni500w<-wilcox.test(uni500_1,uni500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

uni5ev tpv<-c(uni5e0 tpv,uni5e0t$p.value) # valores-p T-Student
uni5e0 wpv<-c(uni5e0 wpv,uni5e0w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(uni500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni500_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(uni500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(uni500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

unileeo _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
unilevo wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

unilevo 1<-runif(1000,0,1) # Grupo 1
unileeo®_2<-runif(1000,0.2,1) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
unileeot<-t.test(unileeo _1,unilevd 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
unileeow<-wilcox.test(unileVO_1,unile00 2,alternative ="two.sided",paired = F

ALSE)
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unileee tpv<-c(unileee tpv,unileeet$p.value) # valores-p T-Student
unileeo wpv<-c(unile®e _wpv,unile@ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(unile@0_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(unil@@O_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(unil@00_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(unil@0O wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion exponencial ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

exp5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp5_1<-rexp(5,0.90) # Grupo 1
exp5_2<-rexp(5,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exp5t<-t.test(exp5_1,exp5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exp5w<-wilcox.test(exp5_1,exp5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
exp5_tpv<-c(exp5_tpv,exp5t$p.value) # valores-p T-Student

exp5_wpv<-c(exp5_wpv,exp5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(exp5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(exp5_tpv<sig)/sims*100))
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# Resultados Mann-Whitney

table(exp5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(exp5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

expl0_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exple_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exple_1<-rexp(10,0.90) # Grupo 1
explo 2<-rexp(10,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

explot<-t.test(expld_1,expl0d_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
explow<-wilcox.test(expld_1,expl0 _2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

expl0_tpv<-c(expll_tpv,explot$p.value) # valores-p T-Student
exple _wpv<-c(expld wpv,explow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(expl@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(explO_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(expl0_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl®_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

expl5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
expl5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

expl5_1<-rexp(15,0.90) # Grupo 1
expl5_ 2<-rexp(15,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
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expl5t<-t.test(expl5_ 1,expl5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
expl5w<-wilcox.test(expl5_1,expl5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

expl5_tpv<-c(expl5_tpv,expl5t$p.value) # valores-p T-Student
expl5 wpv<-c(expl5 wpv,expl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(expl5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(expl5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

exp20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp20_1<-rexp(20,0.90) # Grupo 1
exp20_2<-rexp(20,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exp20ot<-t.test(exp20_1,exp20 _2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exp2ow<-wilcox.test(exp20_1,exp20 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

exp20_tpv<-c(exp20 tpv,exp20t$p.value) # valores-p T-Student
exp20_wpv<-c(exp20_wpv,exp20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(exp20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(exp20_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(exp20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(exp20_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
$1g<-0.05 # Nivel de significacion

exp30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp30_1<-rexp(30,0.90) # Grupo 1
exp30_2<-rexp(30,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exp30t<-t.test(exp30_1,exp30_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exp30w<-wilcox.test(exp30_1,exp30_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

exp30_tpv<-c(exp30_tpv,exp30t$p.value) # valores-p T-Student
exp30_wpv<-c(exp30_wpv,exp30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(exp30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(exp30_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(exp30_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(exp30_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

exp50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp50_1<-rexp(50,0.90) # Grupo 1
exp50_2<-rexp(50,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exp50t<-t.test(exp50_1,exp50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exp50w<-wilcox.test(exp50_1,exp50_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
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exp50_tpv<-c(exp50_ tpv,exp50t$p.value) # valores-p T-Student
exp50_wpv<-c(exp50_wpv,exp50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(exp50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(exp50_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(exp50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(exp50_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

exp70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp70_1<-rexp(70,0.90) # Grupo 1
exp70_2<-rexp(790,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
exp70t<-t.test(exp70_1,exp70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

exp70w<-wilcox.test(exp70_1,exp70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

exp70_tpv<-c(exp70_tpv,exp70t$p.value) # valores-p T-Student
exp70_wpv<-c(exp70_wpv,exp70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(exp70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(exp70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(exp70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(exp70_wpv<sig)/sims*100))
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sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

expleo_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
explee_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

expleo_1<-rexp(100,0.90) # Grupo 1
expleo_2<-rexp(100,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exploot<-t.test(explO0_1,explo0 _2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exploow<-wilcox.test(explO0_1,explO0_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

explee_tpv<-c(exple0 tpv,expleot$p.value) # valores-p T-Student
explee_wpv<-c(explOd wpv,expleow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(expl00_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl@0_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(expl00_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl@®_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

exp500_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exp500 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

exp500 1<-rexp(500,0.90) # Grupo 1
exp500_2<-rexp(500,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exp500t<-t.test(exp500_1,exp500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
exp500w<-wilcox.test(exp500_1,exp500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)
exp500 tpv<-c(exp500 tpv,exp500t$p.value) # valores-p T-Student
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exp500_wpv<-c(exp500_wpv,exp500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(exp500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(exp500_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(exp500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(exp500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

expl00e_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
exple00_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
expleeo_tpw<-c() # Vector potencia - T de Student
explee0_wpw<-c() # Vector potencia - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

expleeo_1<-rexp(1000,0.90) # Grupo 1
expleeo_2<-rexp(1000,0.70) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

exploeot<-t.test(explo0O_1,explO00 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
expl00ow< -wilcox.test (expl000_1,exploO00_2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

expleeo_tpv<-c(explooo_tpv,explooot$p.value) # valores-p T-Student
expl000_wpv<-c(expleBo_wpv,expledwsp.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
table(expl000_tpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(expl@PO_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(expl000_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(expl@00_wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion Weibull ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

wei5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student

wei5 _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei5_1<-rweibull(5,1,3) # Grupo 1
wei5_ 2<-rweibull(5,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
weiSt<-t.test(wei5_1,wei5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

weiSw<-wilcox.test(wei5_1,wei5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

wei5 tpv<-c(wei5_ tpv,wei5t$p.value) # valores-p T-Student
wei5_wpv<-c(wei5_wpv,wei5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(wei5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei5_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

weill® tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
weil® wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
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set.seed(25)
for (i in 1:sims){

weil® 1<-rweibull(10,1,3) # Grupo 1
weild 2<-rweibull(10,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
weilot<-t.test(weild_1,weild_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

weilOw<-wilcox.test(weil® 1,weil® 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

weil@_tpv<-c(weil®_tpv,weil@t$p.value) # valores-p T-Student
weil® wpv<-c(weil® wpv,weil@w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(weil@_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(weil® tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(weil® wpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(weil® wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

weil5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
weil5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

weil5 1<-rweibull(15,1,3) # Grupo 1
weil5 2<-rweibull(15,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

weil5t<-t.test(weil5 1,weil5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
weil5w<-wilcox.test(weil5 1,weil5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

weil5 tpv<-c(weil5 tpv,weil5t$p.value) # valores-p T-Student
weil5 wpv<-c(weil5 wpv,weil5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(weil5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(weil5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(weil5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(weil5 wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

wei2@ tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student

wei2@ wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei2@ 1<-rweibull(20,1,3) # Grupo 1
wei2@ 2<-rweibull(20,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

wei2@t<-t.test(wei20_1,wei20 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
wei2@w<-wilcox.test(wei2® 1,wei2@_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

wei2@ tpv<-c(wei2@ tpv,wei2@t$p.value) # valores-p T-Student
wei2@ wpv<-c(wei2@ wpv,wei2@w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei2@ tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(wei2@ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(wei2@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(wei2@_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

wei3@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
wei3@ wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei3@ 1<-rweibull(30,1,3) # Grupo 1
wei3@ 2<-rweibull(30,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
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wei3lt<-t.test(wei30_1,wei30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
wei3lOw<-wilcox.test(wei3@ 1,wei3@ 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

wei30 tpv<-c(wei3@ tpv,weild@t$p.value) # valores-p T-Student
wei30 wpv<-c(wei3® wpv,wei30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei30@ tpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(wei3@_tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(wei30@ _wpv<sig)

print(paste@("Potencia = ", sum(wei3®_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

wei50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student

wei50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei50 1<-rweibull(50,1,3) # Grupo 1
wei50 2<-rweibull(50,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
wei50t<-t.test(wei50 1,wei50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

wei50w<-wilcox.test(wei50 1,wei50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

wei50 tpv<-c(wei50 tpv,wei50t$p.value) # valores-p T-Student
wei50 wpv<-c(wei50 wpv,wei50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei5@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(wei50 wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei50 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

wei7@ _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
wei7@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei7@ 1<-rweibull(70,1,3) # Grupo 1
wei7@ 2<-rweibull(70,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
wei7ot<-t.test(wei70_1,wei70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

wei70w<-wilcox.test(wei7@_1,wei70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

wei70 tpv<-c(wei70@ tpv,wei70t$p.value) # valores-p T-Student
wei70_wpv<-c(wei70@_wpv,wei70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei7@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(wei70 _wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(wei7@ _wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

weil@@ tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
weill@ wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

weill@ 1<-rweibull(100,1,3) # Grupo 1
weile® 2<-rweibull(100,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

weiloot<-t.test(weilP0_1,weil®0 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
weil@Ow<-wilcox.test(weil®@ 1,weil@@® 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)
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weil@o tpv<-c(weil@0 tpv,weil@@t$p.value) # valores-p T-Student
weil0® wpv<-c(weild0 wpv,weil@@w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(weil@@ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(weil@@_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(weil@0_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(weil@® wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

wei500 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
wei500 _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

wei500 1<-rweibull(500,1,3) # Grupo 1
wei5e0 2<-rweibull(500,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

wei5e0t<-t.test(wei500 1,wei500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
wei500w<-wilcox.test(wei500 1,wei500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

wei500 tpv<-c(wei500 tpv,wei500t$p.value) # valores-p T-Student
wei500 wpv<-c(wei500 wpv,wei500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(wei500_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(wei500 tpv<sig)/sims*100))
# Resultados Mann-Whitney

table(wei500 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(wei500 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion
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weil@oe_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
weil@ee _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

weilevo 1<-rweibull(1000,1,3) # Grupo 1
weilevo 2<-rweibull(1000,3,3) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
weile@ot<-t.test(weil000 _1,weil®00_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

weileoOw<-wilcox.test(weileP0_1,weil@00 2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

weilevo tpv<-c(weil@0O_tpv,weil@00t$p.value) # valores-p T-Student
weilevo wpv<-c(weil@0O _wpv,weil@@Ow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(weil@00_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(weil@@O_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(weil@00 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(weil@00 wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion gamma ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

gam5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam5_1<-rgamma(5,48,2) # Grupo 1
gam5_2<-rgamma(5,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
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gam5t<-t.test(gam5_1,gam5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
gam5w<-wilcox.test(gam5_1,gam5_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gam5_tpv<-c(gam5_tpv,gam5t$p.value) # valores-p T-Student
gam5_wpv<-c(gam5_wpv,gam5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gam5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(gam5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gam5_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

gaml@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gamle_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gaml@_1<-rgamma(10,48,2) # Grupo 1
gaml@_2<-rgamma(10,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
gamlot<-t.test(gamlo_1,gaml0_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

gamlOw< -wilcox.test(gamle_1,gamle_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gamlo_tpv<-c(gamle_tpv,gamlot$p.value) # valores-p T-Student
gaml0_wpv<-c(gamle_wpv,gamlew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gamlo_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(gaml@_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(gaml®_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

gaml5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gaml5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gaml5_1<-rgamma(15,48,2) # Grupo 1
gaml5_ 2<-rgamma(15,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

gaml5t<-t.test(gaml5_1,gaml5_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
gaml5w<-wilcox.test(gaml5_1,gaml5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gaml5_ tpv<-c(gaml5_tpv,gaml5t$p.value) # valores-p T-Student
gaml5 wpv<-c(gaml5_wpv,gaml5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gaml5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gaml5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml5_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

gam20@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam20@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam20_1<-rgamma(20,48,2) # Grupo 1
gam20_2<-rgamma(20,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

gam20t<-t.test(gam20_1,gam20_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
gam20w<-wilcox.test(gam20_1,gam20_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
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gam20_tpv<-c(gam20_tpv,gam20t$p.value) # valores-p T-Student
gam20_wpv<-c(gam20_wpv,gam20ws$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gam20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(gam20_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gam20_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

gam30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam30_1<-rgamma(30,48,2) # Grupo 1
gam30_2<-rgamma(390,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
gam30t<-t.test(gam30_1,gam30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

gam30w<-wilcox.test(gam30_1,gam30_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gam30_tpv<-c(gam30_tpv,gam30t$p.value) # valores-p T-Student
gam30_wpv<-c(gam30_wpv,gam30ws$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gam30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(gam3@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam30_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gam30_wpv<sig)/sims*100))

211



sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

gam50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam50_1<-rgamma(50,48,2) # Grupo 1
gam50_2<-rgamma(50,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
gam50t<-t.test(gam50_1,gam50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

gam50w<-wilcox.test(gam50_1,gam50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gam50_tpv<-c(gam50_tpv,gam50t$p.value) # valores-p T-Student
gam50_wpv<-c(gam50_wpv,gam50ws$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gam50_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(gam50_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(gam50_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

gam70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam70_1<-rgamma(790,48,2) # Grupo 1
gam70_2<-rgamma(70,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
gam70t<-t.test(gam70_1,gam70_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

gam70w<-wilcox.test(gam70_1,gam70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

gam70_tpv<-c(gam70_tpv,gam70t$p.value) # valores-p T-Student
gam70_wpv<-c(gam70_wpv,gam70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(gam70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(gam70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(gam70_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

gamlee_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gamlee_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gaml1le0_1<-rgamma(100,48,2) # Grupo 1
gamle0_2<-rgamma(100,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

gamloot<-t.test(gamleo_1,gamle0_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
gam100w<-wilcox.test(gamleo_1,gaml00_2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

gaml1le0_tpv<-c(gamleo_tpv,gamleet$p.value) # valores-p T-Student
gam1lee _wpv<-c(gamlee wpv,gamleew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gaml00_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml@o_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam100_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml@0_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

gam500_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gam500_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
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set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam500_1<-rgamma(500,48,2) # Grupo 1
gam500_2<-rgamma(500,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

gam500t<-t.test(gam500_1,gam500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
gam500w<-wilcox.test(gam500 1,gam500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

gam500_tpv<-c(gam500_ tpv,gam500t$p.value) # valores-p T-Student
gam500_wpv<-c(gam500_wpv,gam500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(gam500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gam500_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam500_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(gam500_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

gamleee_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
gamleee_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

gam1000_1<-rgamma(1000,48,2) # Grupo 1
gam1e00_2<-rgamma(1000,45,2) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
gamloeot<-t.test(gamlo00_1,gamle00_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

gam1e0ow< -wilcox.test(gaml000_1,gamlee0_2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

gam1e0e_tpv<-c(gamleoe_tpv,gamleeots$p.value) # valores-p T-Student
gam1000_wpv<-c(gamleeo_wpv,gamleeows$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(gam1000_ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(gaml@0o_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(gam1000_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(gaml000_wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion Log-normal ###

sims<-10000 # Niumero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

log5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log5 1<-rlnorm(5,2.1,0.71) # Grupo 1
log5 2<-rlnorm(5,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
log5t<-t.test(log5_1,log5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

log5w<-wilcox.test(log5 1,log5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

log5 tpv<-c(log5 tpv,log5t$p.value) # valores-p T-Student
log5 wpv<-c(log5 wpv,log5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(log5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(log5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(log5_ wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(log5 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

logle _tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
logl0 _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

logl@ 1<-rlnorm(10,2.1,0.71) # Grupo 1
logl@ 2<-rlnorm(10,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

loglot<-t.test(logle_1,lo0g1@_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
loglow<-wilcox.test(loglo 1,logl®_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

logle_tpv<-c(logle_tpv,loglot$p.value) # valores-p T-Student
logle_wpv<-c(logl@_wpv,loglow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(logle_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(loglo_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(logl@ wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logl® wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

logl5 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
logl5 wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

logl5_1<-rlnorm(15,2.1,0.71) # Grupo 1
logl5 2<-rlnorm(15,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
logi5t<-t.test(logl5_1,logl5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

logi5w<-wilcox.test(logl5 1,log15 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

logl5_tpv<-c(logl5_tpv,logl5t$p.value) # valores-p T-Student
logl5 wpv<-c(logl5 wpv,logl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(logl5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(logl5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(logl5 wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logl5 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Niumero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

log20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log20 1<-rlnorm(20,2.1,0.71) # Grupo 1
log20 2<-rlnorm(20,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

log2ot<-t.test(log20_1,10g20_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
log20w<-wilcox.test(log20 1,10g20 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

log20_tpv<-c(log20_tpv,log20t$p.value) # valores-p T-Student
log20 wpv<-c(log20 wpv,log20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(log20_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(log2@ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(log20 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(log20_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

log30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
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set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log30_1<-rlnorm(30,2.1,0.71) # Grupo 1
log30 2<-rlnorm(30,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

log30t<-t.test(log30_1,10g30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
log30w<-wilcox.test(log30_1,10g30 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

log30_tpv<-c(log30_tpv,log3et$p.value) # valores-p T-Student
log30 wpv<-c(log30 wpv,log30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(log30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(log30_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(log30 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(log30 wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

log50_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-wWhitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log50_1<-rlnorm(50,2.1,0.71) # Grupo 1
log50 2<-rlnorm(50,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

log50t<-t.test(log50_1,10g50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
log50w<-wilcox.test(log50 1,10g50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

log50_tpv<-c(log50_tpv,log50t$p.value) # valores-p T-Student
log50_wpv<-c(log50 wpv,log5ew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(log50 tpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(log50_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(log50_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(log50 wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

log70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log70 _wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log70_1<-rlnorm(70,2.1,0.71) # Grupo 1
log70_2<-rlnorm(70,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

log70t<-t.test(log70_1,1l0g70 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
log70w<-wilcox.test(log70_1,1l0g70_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

log70 tpv<-c(log70 tpv,log70t$p.value) # valores-p T-Student
log70_wpv<-c(log70_wpv,log70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(log70 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(log70_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(log70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(log70_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

logl0@_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
logl10@ wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

logl100 1<-rlnorm(100,2.1,0.71) # Grupo
logl100 2<-rlnorm(100,2.4,0.71) # Grupo 2

~
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# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

logloot<-t.test(loglee _1,10g100 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
logleow<-wilcox.test(logle0_1,1og100_ 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

loglee_tpv<-c(loglee_tpv,logleot$p.value) # valores-p T-Student
logle0_wpv<-c(logl@o_wpv,logleews$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(logleo_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logle® tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(logl0@ wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logl@@ wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones
$ig<-0.05 # Nivel de significacion

log500 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
log500_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

log500 1<-rlnorm(500,2.1,0.71) # Grupo 1
log500 2<-rlnorm(500,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

log500t<-t.test(log500 1,10g500_ 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
log500w<-wilcox.test(log500 1,10g500 2,alternative ="two.sided",paired = FALS

E)

log500_ tpv<-c(log500_ tpv,log500t$p.value) # valores-p T-Student
1log500 wpv<-c(log500 wpv,log500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(log500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(log500_tpv<sig)/sims*100))
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# Resultados Mann-Whitney

table(log500 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

", sum(log500 wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

logleeo_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
logl1000_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)

for (i in 1:sims){

log1000 1<-rlnorm(1000,2.1,0.71) # Grupo 1
log1000 2<-rlnorm(1000,2.4,0.71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
loglo00t<-t.test(logleeo_1,10g1000 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

log1000w< -wilcox.test(loglooo 1,10g1000 2,alternative ="two.sided",paired = F
ALSE)

logl1000 tpv<-c(logloee tpv,logloeet$p.value) # valores-p T-Student
1og1000 wpv<-c(logloee wpv,loglevew$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student
table(logleee_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logl@oo_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(log1000 wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(logl@00 wpv<sig)/sims*100))

### Distribucion beta ###

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

b5_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b5_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b5 1<-rbeta(5,36,71) # Grupo 1
b5 2<-rbeta(5,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

b5t<-t.test(b5 1,b5 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
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b5w<-wilcox.test(b5 1,b5 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b5_tpv<-c(b5_tpv,b5t$p.value) # valores-p T-Student
b5_wpv<-c(b5_wpv,b5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b5_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b5_ tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b5_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(b5_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

bl1e_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b10_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b1o_1<-rbeta(10,36,71) # Grupo 1
ble_2<-rbeta(10,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
blot<-t.test(ble_1,bl0 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

bloOw<-wilcox.test(b10_1,bl0_2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b1e tpv<-c(bl@ tpv,blet$p.value) # valores-p T-Student
b10_wpv<-c(blo_wpv,blow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b10_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b1@_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney
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table(b10 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(b1@_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
$1g<-0.05 # Nivel de significacion

bl5 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b15_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b15_1<-rbeta(15,36,71) # Grupo 1
b15_2<-rbeta(15,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

b15t<-t.test(b15_1,b15 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
b15w<-wilcox.test(b1l5_1,b15 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b15_ tpv<-c(bl5_tpv,bl5t$p.value) # valores-p T-Student
b15_wpv<-c(bl5 wpv,bl5w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(b15_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b1l5_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b15 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(b1l5 wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

b20_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b20_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b20 1<-rbeta(20,36,71) # Grupo 1
b20 2<-rbeta(20,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

b20t<-t.test(b20_1,b20 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
b20w<-wilcox.test(b20 _1,b20 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
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b20_tpv<-c(b20_tpv,b20t$p.value) # valores-p T-Student
b20_wpv<-c(b20 wpv,b20w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b20 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b20_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b20_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(b20_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

b30_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b30_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b30_1<-rbeta(30,36,71) # Grupo 1
b30_2<-rbeta(30,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

b30t<-t.test(b30_1,b30 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
b3ow<-wilcox.test(b30_1,b30 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)
b30_tpv<-c(b30 tpv,b30t$p.value) # valores-p T-Student

b30_wpv<-c(b30 wpv,b30w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

}

# Resultados T-Student

table(b30_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b30_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b30_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(b30_wpv<sig)/sims*100))
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sims<-10000 # Numero de simulaciones

$1g<-0.05 # Nivel de significacion

b50 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b50_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b50_1<-rbeta(50,36,71) # Grupo 1
b50_2<-rbeta(50,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

b50t<-t.test(b50_1,b50 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
b50w<-wilcox.test(b50_1,b50 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b50_tpv<-c(b50_tpv,b50t$p.value) # valores-p T-Student
b50_wpv<-c(b50_wpv,b50w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b50 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b50_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b50 wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

, sum(b50 _wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
sig<-0.05 # Nivel de significacion

b70_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b70_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b70_1<-rbeta(70,36,71) # Grupo 1
b70_2<-rbeta(70,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
b70t<-t.test(b70_1,b70 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

b70w<-wilcox.test(b70_1,b70 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b70_tpv<-c(b70_tpv,b70t$p.value) # valores-p T-Student
b70_wpv<-c(b70_wpv,b70w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney
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# Resultados T-Student

table(b70_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b70_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b70_wpv<sig)
print(paste@("Potencia =

"

, sum(b70_wpv<sig)/sims*100))
sims<-10000 # Numero de simulaciones
$ig<-0.05 # Nivel de significacion

b100 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b10@_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b1ee_1<-rbeta(100,36,71) # Grupo 1
b100 2<-rbeta(100,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
bloot<-t.test(b100_1,b100 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

b1oow<-wilcox.test(b100_1,b100 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b1ee_tpv<-c(blee_tpv,bleot$p.value) # valores-p T-Student
b100_wpv<-c(bleo wpv,bloeow$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b100_tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b100_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b100_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b100_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

b500 tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b500_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney
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set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b500_1<-rbeta(500,36,71) # Grupo 1
b500_2<-rbeta(500,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney
b500t<-t.test(b500_1,b500 2,alternative="two.sided",paired = FALSE)

b500w<-wilcox.test(b500_1,b500 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b500_tpv<-c(b500_tpv,b500t$p.value) # valores-p T-Student
b500_wpv<-c(b500_wpv,b500w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student

table(b500 tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b500 tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b500 wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b500_wpv<sig)/sims*100))

sims<-10000 # Numero de simulaciones

sig<-0.05 # Nivel de significacion

b1eee_tpv<-c() # Vector valores-p - T de Student
b1000_wpv<-c() # Vector valores-p - U de Mann-Whitney

set.seed(25)
for (i in 1:sims){

b1000_1<-rbeta(1000,36,71) # Grupo 1
b1000_2<-rbeta(1000,39,71) # Grupo 2

# Pruebas T-Student y U de Mann-Whitney

blooot<-t.test(b1000_1,b1000_2,alternative="two.sided",paired = FALSE)
b1000w< -wilcox.test(b1000_1,b1000 2,alternative ="two.sided",paired = FALSE)

b1000_tpv<-c(bl0O_tpv,blo00t$p.value) # valores-p T-Student
b1000 wpv<-c(b1000 wpv,blo00w$p.value) # Valores-p Mann-Whitney

# Resultados T-Student
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table(b1000_ tpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b1000_tpv<sig)/sims*100))

# Resultados Mann-Whitney

table(b1000_wpv<sig)
print(paste@("Potencia = ", sum(b1000_wpv<sig)/sims*100))
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