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RESUMEN

El uso de pruebas no paramétricas resulta recomendable cuando los datos
a analizar no cumplen los supuestos de normalidad y homocedasticidad.
Sin embargo, la suposicién de la normalidad de los datos o el empleo de
pruebas de bondad de ajuste que no son adecuadas para el tamafio muestral
empleado son aspectos habituales. Este hecho implica, en muchas ocasiones,
el uso de pruebas estadisticas no ajustadas al tipo de distribucién real y, con-
secuentemente, el establecimiento de conclusiones erréneas. Por ello, en el
presente estudio se ha analizado el poder de deteccién de cinco pruebas de
bondad de ajuste (Kolmogorov-Smirnov, Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors,
Shapiro-Wilk, Anderson-Darling y Jarque-Bera) en distribuciones simétri-
cas con seis tamafios muestrales entre 30 y 1000 participantes generados
mediante una simulacién Monte Carlo. Los resultados muestran una ten-
dencia conservadora generalizada a medida que se incrementa el tamafio
muestral. En cuanto a los tamafios muestrales, las pruebas con un mejor
poder de deteccién de la no normalidad son Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors
y Anderson-Darling para muestra pequefias, la prueba de Kolmogorov-
Smirnov si se emplean tamafios muestrales medios (200 participantes) y
la prueba de Shapiro-Wilk cuando se analizan muestras superiores a 500
participantes. Ademas, la prueba clésica de Kolmogorov-Smirnov se con-
sidera absolutamente ineficaz independientemente del tamafio muestral.
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bondad de ajuste; distribucién normal simétrica; tamafio muestral; simulacién
Monte Carlo; Kolmogorov-Smirnov

ABSTRACT

The use of nonparametric tests is recommended when the data do not meet
the assumptions of normality and homoscedasticity. However, the assump-
tions of normality of the data or the use of goodness of fit tests that are not
appropriate for the assessed sample are common aspects. In many cases, this
implies the use of statistical tests unadjusted for the real data distribution
and, consequently, the establishment of inaccurate conclusions. Therefore,
in this paper the detection power of five tests of goodness of fit (Kolmogorov-
Smirnov-Lilliefors, Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Anderson-Darling
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and Jarque-Bera) in symmetric distributions is analysed in six
sample sizes between 30 and 1000 participants generated by
Monte Carlo simulation. Results show a marked conservative
tendency as the sample size becomes larger. Regarding sample
sizes to detect non-normality: analysing small samples the
best results are provided by Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors
and Anderson-Darling tests, if the sample is medium-sized
(200 participants) the Kolmogorov-Smirnov, and when
samples are over 500 participants the Shapiro-Wilk test is
recommended. In addition, the classic test of Kolmogorov-
Smirnov is considered absolutely ineffective regardless the
sample size.

Keywords

goodness of fit; symmetric normal distribution; sample size; Monte
Carlo simulation; Kolmogorov-Smirnov test

Dentro del &mbito de investigacién aplicado de las
ciencias de la salud y de la psicologia en particular,
la inmensa mayoria de las investigaciones llevadas
a cabo en el campo aplicado suelen utilizar pruebas
estadisticas paramétricas. Todas ellas (coeficiente
de correlacién de Pearson, ANOVA, ANCOVA,
prueba de t, estadistico Z, anilisis factorial, etc.)
presuponen la normalidad —univariada o multiva-
riada— de las distribuciones de las puntuaciones en
la poblacién. La violacién del supuesto de normali-
dad hace que las interpretaciones de los resultados
no sean las que, a priori, se podrian deducir del uso
de las pruebas en sf mismas.

Aun siendo cierto que diferentes estudios sefia-
lan que muchas de estas pruebas paramétricas han
demostrado ser robustas cuando se violan tanto el
supuesto de normalidad como el de homocesdasti-
cidad (Finch, 2005; Lemeshko & Lemeshko, 2008),
desde hace mas de 50 afios los diferentes expertos
en metodologia recomiendan el uso de pruebas
no paramétricas cuando los datos sobre los que se
trabaja no cumplen dichos supuestos (Zimmerman,
1998).

Sin embargo, la realidad es que cuando se lleva
a cabo la investigacion aplicada, la mayor parte
de investigadores emplean pruebas paramétricas,
suponiendo habitualmente la normalidad de los
datos y sin ningtin tipo de comprobacién sobre este
supuesto (Erceg-Hurn & Mirosevich, 2008; Romao,
Delgado, & Costa, 2010). De hecho a la hora de
trabajar con datos empiricos, resulta habitual que
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estos violen el supuesto de normalidad (Choi, 2005;
Strasak, Zaman, Marinell, Pfeiffer, & Ulmer, 2007).
Asi, ya Micceri (1989) demostré cémo a pesar de
asumir este supuesto, tras examinar 440 conjuntos
de datos, ninguno de ellos se ajustaba realmente a
una distribucién normal.

Esta es una cuestion que deberia estar presente
a la hora de iniciar cualquier estudio, ya que las
pruebas estadisticas citadas anteriormente son de
uso frecuente en todo tipo de campos sustantivos
de la psicologia a la hora de llevar a cabo la adap-
tacién de instrumentos de medida (e. g. Pedrosa,
Garcia-Cueto, Suirez-Alvarez, & Pérez Sanchez,
2012), el estudio del efecto de unas condiciones
experimentales sobre una conducta especifica (e.
g. Tavares Tadaiesky & Zagury Tourinho, 2012),
el analisis de la relacién entre diversas variables
(e. g Sudrez-Alvarez, Campillo-Alvarez, Fonseca-
Pedrero, Garcia-Cueto, & Muiiiz, 2013), etc.

En este sentido, como se ha dicho, esta compro-
bacién se entiende como un paso previo al trata-
miento de los datos que en la mayoria de ocasiones,
no llega a realizarse, ya sea bien al presuponer una
robustez a las pruebas que se utilizan, que no siem-
pre poseen, o bien por desconocimiento o desidia
del propio investigador. Por el contrario, en aquellas
situaciones en donde se comprueba la normalidad
de la distribucién, es comtn el empleo de pruebas
de bondad de ajuste de uso generalizado que se en-
cuentran accesibles en los paquetes estadisticos de
tratamiento de datos més populares.

En alusién a dicho software, cabe destacar el
paquete estadistico SPSS como uno de los mas
utilizados dentro del area de las ciencias de la salud
de manera global y de la psicologia en particular.
Aunque mediante este programa, el estudio de la
normalidad puede realizarse aplicando tres pruebas
estadisticas: Kolmogorov-Smirnov (K-S), la prueba
de K-S tras aplicar la correccién de Lilliefors (K-S-
L) y Shapiro-Wilk (S-W), resulta también frecuente
que la primera de ellas sea la mas utilizada sin que
el investigador conozca, en numerosas ocasiones,
las otras pruebas alternativas que el software ofrece
y que, como se muestran més adelante, presentan
un poder de deteccién més elevado que la prueba

de K-S.
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Asi pues, la comprobacion del supuesto de nor-
malidad presenta una importancia destacada, ya
que como indican Steinskog, Tjgstheim y Kvam-
stg (2007), muchos procedimientos estadisticos
requieren, o funcionan mejor, cuando el supuesto
de normalidad se cumple, lo que influye directa-
mente sobre las inferencias y estimaciones de los
resultados obtenidos.

De este modo por ejemplo, el trabajo de Schu-
cany y Ng (2006) muestra cémo la seleccién de las
pruebas estadisticas adecuadas y ajustadas al tipo de
distribucién real con que se trabaja, provoca una re-
duccién del error tipo L. Por tanto, la comprobacién
del supuesto de normalidad y la posterior eleccién
de las pruebas estadisticas que se deben emplear
implicarfan a nivel practico, consecuencias desta-
cables si se piensa por ejemplo, en la aplicacién de
un tratamiento médico o psicolégico.

Asumiendo entonces la relevancia del estudio de
la normalidad en la investigacién tedrica y empirica,
los trabajos en torno a las pruebas de bondad de
ajuste han sido numerosos, desarrolldndose m4s de
40 estadisticos diferentes (Henderson, 2006; Yazici
& Yolacan, 2007).

En esta linea, se han llevado a cabo multitud de
investigaciones en las que se analiza la eficacia de
las diferentes pruebas de normalidad en base a una
amplia gama de caracteristicas como por ejemplo, el
tipo de distribucion, el tamafio muestral o la varia-
cién de los pardmetros muestrales, entre otras (e. g.,
Frey, 2009; Garcia-Cueto, Gallo & Miranda, 1998;
Meintanis & Hlavka, 2010; Shin, Jung, Jeong, &
Heo, 2012; Zghoul, 2010). Estos trabajos han de-
mostrado cémo el poder para detectar desviaciones
de la normalidad de las diferentes pruebas puede
ser significativamente diferente dependiendo de
la naturaleza de Ia no normalidad sobre la que se
trabaje (Roméo, et al., 2010).

Dentro de esta variedad de pruebas existentes,
la prueba de K-S es una de las més clésicas en el
estudio de la normalidad y en esencia, se basa en el
concepto de la funcién de distribucién empirica y
sus propiedades como aproximacién de la funcién
de distribucién tedrica cuando se trabaja sobre va-
riables continuas y se conocen todos los pardametros
muestrales. Asi, esta prueba compara la funcién de
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distribucién teérica con la empirica y calcula un
valor de discrepancia méxima entre ambas distri-
buciones, proporcionando un valor p, asociado a la
probabilidad de obtener una distribucién que dis-
crepe tanto como la observada si verdaderamente se
hubiera obtenido una muestra aleatoria, de tamafio
n, de una distribucién normal (Chakravarti, Laha,
& Roy, 1967).

Sin embargo, esta prueba cuenta con ciertas
limitaciones que restringen su aplicacion, entre las
que destacan el hecho de que si los parametros de
posicion, escala y forma de la distribucion se cal-
culan a partir de los datos, la regién critica de la
prueba no es valida, por lo que estos deben deter-
minarse mediante simulacién. Ademaés la prueba
muestra una mayor sensibilidad en el centro de la
distribucién que en las colas (Thadewald & Buning,
2007). Por otra parte, a estas dos limitaciones hay
que afadir su tendencia conservadora, provocando
que la hipétesis nula se acepte en un nimero ex-
cesivamente elevado de ocasiones (Shahabuddin,
Ibrahim, & Jemain, 2009; Steinskog, et al., 2007).

Con la intencién de mejorar la prueba de K-S,
Lilliefors (1967) propuso una modificacién de la
misma (K-S-L) sustentada sobre los mismos princi-
pios estadisticos, pero especifica para aquellos casos
en donde la media y la varianza son desconocidas.
De este modo, se evita el efecto que provoca, co-
mo ocurre en el caso de K-S, la estimacién de los
pardmetros de la muestra (Steinskog, et al., 2007)
y se recomienda por tanto, como el estadistico més
apropiado para dichos casos (Oztuna, Elhan, &
Tuccar, 2006).

En dltimo lugar, la prueba de Shapiro-Wilk
(Shapiro & Wilk, 1965) es una de las méas con-
solidadas y con mayor potencia estadistica entre
las existentes actualmente (Arcones & Wang,
2006). Su fundamento estadistico estd basado en
una gréfica de probabilidad en la que se considera
la regresion de las observaciones sobre los valores
esperados de la distribucion hipotetizada, en donde
su estadistico W representa el cociente de dos esti-
maciones de la varianza de una distribucién normal.

Esta prueba ha demostrado de manera general,
resultados adecuados en comparacién a las pruebas
clasicas (Arcones & Wang, 2006), pero especial-
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mente cuando se trabaja con distribuciones de co-
las cortas (Thadewald & Buning, 2007) y con un
tamafio muestral inferior a 30, ya que muestra una
alta variabilidad cuando se modifican tanto la si-
metria como el tamafio muestral de la distribucion,
especialmente entre 20 y 50 participantes (Yazici
& Yolacan, 2007).

Por otro lado, diferentes investigaciones han
sefialado la adecuada potencia estadistica de otras
dos pruebas de bondad de ajuste que, si bien no
estan implementadas en muchos de los programas
estadisticos mas populares, si resulta facil obtener el
software para su aplicacion a través de la web, como
son las pruebas de Jarque-Bera (J-B) y Anderson-
Darling (A-D).

La prueba de ]-B se formula bajo la hipétesis
nula de normalidad de los residuos, siguiendo una
distribucién y? con dos grados de libertad, al deri-
var esta de la suma de cuadrados de dos normales
estandarizadas asintéticamente independientes
(Jarque & Bera, 1987). Esta prueba ha demostrado
una alta consistencia general, pero especialmente
cuando se trabaja con muestras grandes y distribu-
ciones simétricas y de colas largas (Thadewald &
Buning, 2007; Yazici & Yolacan, 2007).

Ligada a esta prueba, se ha desarrollado una
correccién de la misma (Urzda, 1996), sin em-
bargo, se ha demostrado que esta no mejora de
manera significativa la potencia estadistica de
la prueba clasica de Jarque-Bera (Thadewald &
Buning, 2007).

Finalmente, la prueba de Anderson-Darling
supone una modificacién del test de Cramer-von
Mises, que se basa en la diferencia de cuadrados
entre las distribuciones pero, en su caso, otorga una
mayor relevancia a los datos existentes en las colas
de la distribucién (Farrel & Rogers-Stewart, 2000).
Asi, diferentes autores han sefialado esta prueba
como la més potente estadisticamente (Arshad,
Rasool & Ahmad, 2003; Shahabuddin, et al., 2009)
cuando se alude a pruebas basadas en las funciones
de distribucién empiricas (EDF; Dufour, Farhat,
Gardiol, & Khalaf, 1998), destacando respecto a
las demés, como ocurria con J-B, cuando se trabaja
con distribuciones simétricas y cuando la muestra
tiende a aumentar (Yazici & Yolacan, 2007).
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A pesar de que, como se ha comentado, exis-
ten diversas caracteristicas que afectan al poder de
deteccion de estas pruebas, en el presente estudio
Gnicamente se ha valorado la variacién del tamafio
muestral por ser precisamente la variable a la que el
investigador otorga mayor relevancia en los estudios
aplicados en psicologia en los que, generalmente, las
variables siguen distribuciones normales y donde,
por regla general, el investigador no llega a analizar el
resto de variables que definen a la propia distribucion.

Asi pues, el objetivo del presente trabajo es
comprobar la precisién de las pruebas estadisticas
para la comprobacién de la normalidad de los datos
mas utilizados en el campo de la psicologfa cuando,
bajo unos parametros de distribucién estandar, se
modifica el tamafio muestral de las distribuciones.
Con ello se pretende determinar qué pruebas es-
tadisticas resultan m4s adecuadas para cada caso
particular. En este sentido, se analiza en qué me-
dida las diferentes pruebas cumplen el error tipo
I, de modo que si se trabajase sobre distribuciones
normales a un nivel de confianza del 95%, deberfa
rechazarse la hip6tesis nula exactamente en un 5%
de los casos, pudiendo asi establecer qué pruebas
son més conservadoras y liberales en funcién del
tamafio muestral.

El hecho de seleccionar Gnicamente este nivel
de confianza se debe a que, en primer lugar, es el
nivel mas habitual a la hora de realizar investigacién
aplicada y por otro lado, a que elevar el nivel de
confianza al 99% no se entiende como recomenda-
ble debido al riesgo de incrementar notablemente
el error tipo Il y aceptar todas las distribuciones
como normales.

Ademas, se pretender comprobar la consistencia
en la deteccién de la prueba K-S-L y S-W en funcién
del programa estadistico empleado.

Para ello, se han empleado las cinco pruebas
estadisticas previamente definidas en base a los cri-
terios ya citados. Asi, se considera relevante analizar
la precision de las pruebas de K-S, K-S-L y Shapiro-
Wilk por formar parte del paquete estadistico con
mayor difusién dentro del &mbito psicoldgico y por
otro lado, las pruebas de Anderson-Datling y Jar-
que-Bera porque, siendo faciles de obtener y aplicar
estadisticamente, ambas han demostrado resultados
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muy positivos cuando se trabaja con distribuciones
gaussianas (Thadewald & Buning, 2007; Yazici &
Yolacan, 2007) como es el caso del presente trabajo.

Material y método
Material

Con el objetivo de analizar el comportamiento de las
diferentes pruebas de bondad de ajuste seleccionadas
en el presente estudio en funcién de los diferentes
tamafios muestrales, se disefid un experimento de
simulacién mediante el método Monte Carlo.

Se generaron un total de 1880,000 datos, divi-
didos en 6000 muestras (IOOOYréplicas por cada ta-
mafio muestral), los cuales variaron desde 30 sujetos
—con el objetivo de comprobar el funcionamiento
de las diferentes pruebas en grupos pequefios— hasta
un tamafio muestral de 1000 participantes, pasando
por 50, 100, 200 y 500.

El hecho de establecer en 1000 sujetos el tamafio
muestral maximo se debe a que se ha demostrado
que la distribucién de la probabilidad asociada al
estadistico de contraste es estable cuando se trabaja
con una muestra superior a este niimero de partici-
pantes (Steinskog, et al., 2007).

Todas las muestras simuladas siguieron una
distribucién normal estandarizada (u=0y o=1),
variando exclusivamente en su tamafo.

Meétodo

La generacién de los datos se llevé a cabo bajo
las condiciones de normalidad y los estadisticos
descriptivos anteriormente expuestos. Para ello,
se empled el método de simulaciéon Monte Carlo
mediante el software Multivar (Aguinis, 1994).

Una vez simulados los datos, se aplicaron las
cinco pruebas de normalidad anteriormente especi-
ficadas en cada uno de los seis tamafios muestrales
generados con la finalidad de comprobar el por-
centaje de veces que cada una de ellas rechazaba la
hipétesis nula de normalidad de las distribuciones.
Al analizar los datos a un nivel de confianza deter-
minado, se ha tenido en cuenta el error maximo
para el célculo del intervalo confidencial.
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Analisis de datos

Las diferentes pruebas estadisticas fueron ejecu-
tadas mediante el paquete estadistico SPSS, el
cual ofrece la posibilidad de aplicar las pruebas de
Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov y Kolmogorov-
Smirnov una vez aplicada la correccién de Lilliefors.

Por otro lado, las pruebas de Anderson-Darling y
Jarque-Bera se utilizaron mediante la macro XLStat
habilitada para el programa Microsoft Excel.

De manera afiadida, también mediante esta
macro, se aplicaron las pruebas K-S-L y S-W con el
objetivo de replicar los resultados con los obtenidos
mediante el SPSS, cuya sintaxis informatica es ciega
para el usuario y los programas fuente inaccesibles.

Resultados

Tras generar las 6000 muestras mediante la simula-
cién y aplicar las pruebas estadisticas previamente
explicitadas, se calcul$ el porcentaje de veces que
cada prueba rechazaba la hipétesis nula en cada
tamafio muestral. Puesto que en el estudio se ha
asumido un nivel de confianza de 95%, el poder de
deteccion de las pruebas serd mas adecuado cuando
el error tipo I se aproxime al 5%.

En la Tabla 1 se muestran, en primer lugar y en
letra cursiva, el porcentaje de rechazos de la hipé-
tesis nula en las pruebas estadisticas de Shapiro-
Wilk, Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov-
Liliefors y Jarque-Bera mediante el software XLStat.
A continuacion, se pueden observar los resultados
obtenidos mediante el programa estadistico SPSS
empleando las pruebas de Kolmogorov-Smirnov-
Liliefors, Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.

Ademais, se han sefialado en negrita aquellos
casos en los que, para cada tamafio muestral ana-
lizado, se ha alcanzado el mejor poder de deteccién
de todas las pruebas utilizadas.

Como previamente se ha expuesto, al analizar
los datos a un nivel de confianza determinado, se
ha calculado el intervalo confidencial en torno a
la proporcién obtenida y se ha comprobado de este
modo, si el porcentaje de rechazos del error tipo |
por las diferentes pruebas de bondad de ajuste es
el adecuado teniendo en cuenta el error maximo
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— 0.014 por

lo que, debido a la minima modificacién que real-

de estimacién. En este caso, el E__
mente produce sobre las proporciones de rechazo
al nivel de las centésimas, se decidi6 prescindir del
intervalo confidencial.

Si se observan los resultados de la prueba de
K-S, se comprueba que el uso de este estadistico
conlleva la aceptacion de la hipétesis nula en todos
los tamafios muestrales analizados. Inicialmente se
detectd un funcionamiento anémalo de esta prueba,
ya que la hipétesis de normalidad se aceptaba en
todos los casos excepto en el tamafio muestral de
500 participantes, en donde se rechazaba en 1.9%
de ocasiones. Debido a la importante diferencia
respecto al resto de muestras analizadas y con el ob-
jetivo de comprobar si estos resultados se debian al
efecto del artefacto con que se simularon las mues-
tras, se decidi6 generar nuevamente la totalidad de
muestras con un software diferente —empleando
el propio XLStat— para posteriormente probar de
nuevo el ajuste de la distribucién a la normal. Los
resultados, como se puede comprobar en la Tabla
1, muestran que la prueba K-S no permite rechazar
la hipétesis nula en ningtn caso, desapareciendo
asf la citada anomalia.

Discusién y conclusiones

Analizando cada una de las pruebas estadisticas
empleadas se pueden obtener diferentes conclu-

TABLA 1

siones que en algunos casos difieren respecto a los
trabajos hasta ahora publicados.

En primer lugar se confirma una de las princi-
pales limitaciones de la prueba de K-S como es su
tendencia excesivamente conservadora, al igual
que se ha demostrado en trabajos precedentes,
provocando que la hipétesis nula se acepte en la
totalidad de las ocasiones (Shahabuddin, et al.,
2009; Steinskog, et al., 2007).

Esta cuestién, como se apuntaba en la parte
introductoria, supone un problema relevante ya
que dentro del ambito psicoldgico, esta es una de
las pruebas m4s utilizadas tanto por ser una de las
mas clsicas como, fundamentalmente, por estar
implementada en el programa estadistico SPSS.
Esta cuestién conlleva, como ya se ha comentado,
implicaciones directas en cuanto a las pruebas esta-
disticas empleadas para el tratamiento de los datos
y las conclusiones de estas derivadas. Por ello, se
puede concluir que a pesar de su amplio uso y su
facil accesibilidad, constituye la prueba estadistica
menos adecuada para comprobar la normalidad de
las distribuciones en todos los casos.

La prueba de K-S-L surgi6 en su momento como
una mejora respecto al estadistico K-S (Steinskog, et
al., 2007). A pesar de seguir mostrando una tenden-
cia conservadora, como ocurre en el caso de K-S,
esta prueba si permite rechazar la hipotesis nula en
un porcentaje determinado de casos en funcién del
tamafo muestral. De manera general, se observa

Porcentaje de rechazos de Ho en las pruebas estadisticas empleadas mediante los softwares XLStat y SPSS

XLStat SPSS
And _ Kolmogorov- Kolmogorov-  Shapiro-  Kolmogorov-
n Shapiro-Wilk NACSON - Gimov- Li- Jarque-Bera  Smirnov- Li- Wilk Smirnov
Darling ) i
lliefors lliefors
30 5.3 5.1 4.5 3.0 4.5 5.8 0.0
50 5.3 5.3 4.8 3.6 4.4 5.2 0.0
100 4.1 4.6 4.3 3.5 4.3 4.4 0.0
200 55 5.3 5.2 4.7 4.9 5.5 0.0
500 4.3 4.0 4.0 3.6 39 4.0 0.0
1000 4.3 3.6 3.4 3.8 3.7 4.0 0.0
Nota: n = tamafio muestral analizado
Fuente: elaboracién propia
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como esta tendencia conservadora se incrementa
amedida que aumenta el niimero de participantes,
agudizdndose esta en el caso de emplear el programa
XLStat, excepto en muestras de tamafio superior a
500 participantes.

Si se alude a la prueba de S-W, los resultados
corroboran el hecho de que su poder de deteccién
es superior respecto a las pruebas cl4sicas citadas en
los parrafos previos, aproximindose en mayor me-
dida al 5% de casos rechazados esperado de manera
general (Arcones & Wang, 2006).

Sin embargo, esta prueba muestra su mejor po-
der de deteccién en muestras de 50 participantes
y no en muestras pequefias como sefialan algunos
trabajos previos (Yazici & Yolacan, 2007) siendo de
hecho, la més liberal a la hora de analizar tamafios
muestrales reducidos (menores de 50) que, aunque
no muestra los mejores resultados, si cuenta con un
poder de deteccién razonable. Por otra parte, con-
trariamente a lo esperado, es la prueba que presenta
un mejor funcionamiento cuando la muestra tiende
a incrementar su tamarfo, destacando como el mejor
estadistico cuando se analizan muestras a partir de
500 participantes.

En cuanto al estadistico de ]-B, este solo muestra
un alto poder de deteccién en tamafios muestrales
en torno a 200 participantes, siendo excesivamente
conservador en todos los casos restantes, incluso
mas que la prueba K-S-L. Ademas, los resultados
no se ajustan a lo esperado en cuanto a que resultan
contrarios a lo expuestos en trabajos precedentes,
los cuales destacan como principal caracteristi-
cas su alta consistencia general, especialmente en
muestras simétricas como es el presente caso (Tha-
dewald & Buning, 2007; Yazici & Yolacan, 2007),
sin destacar como la mejor prueba en ningtn caso.

En dltimo lugar, respecto a la prueba A-D, los
resultados muestran cémo esta es la mejor prueba
cuando se analizan distribuciones simétricas y de
tamafio pequefio (n=30). Sumado a esto, los datos
concuerdan con trabajos que han sefialado esta
prueba como la méas potente a nivel estadistico
(Arshad, et al., 2003; Shahabuddin, et al., 2009) ya
que de manera general, tiende a presentar un mejor
poder de deteccién en todos los casos, exceptuando
Gnicamente aquellos en los que la muestra es exce-
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sivamente grande, en donde continta la tendencia
general de incrementar su caricter conservador.

Teniendo en cuenta ambos programas esta-
disticos, las pruebas que ofrece el software SPSS
presentan, practicamente en su totalidad, una ten-
dencia mas conservadora respecto a los resultados
ofrecidos por la aplicacién XLStat, tendiendo a
aceptar asf la hip6tesis nula en un mayor nimero
de ocasiones.

En primer lugar, teniendo en cuenta todos es-
tos resultados de manera global, cabe destacar que
todas las pruebas incrementan su tendencia con-
servadora a medida que aumenta el tamafio de la
muestra, reduciéndose asi el ntimero de casos en
que se rechaza la hipétesis nula.

De manera especifica, se ha comprobado que
las pruebas de J-B y K-S no muestran una capaci-
dad de deteccién adecuada independientemente
del tamafio muestral. En el caso de esta tltima, los
resultados son especialmente preocupantes, puesto
que se trata de una de las pruebas méas empleadas a
nivel general y el hecho de aceptar practicamente
en todos los casos, la hipétesis nula, acarrea direc-
tamente el uso inadecuado de pruebas estadisticas
paramétricas teniendo que tener especial cuidado
con las conclusiones derivadas del estudio.

En funcién del tamafio muestral analizado,
las pruebas de K-S-L y A-D son las que muestran
una mejor capacidad de deteccién en muestras pe-
quenas, aproximandose, en mayor medida al 5%
esperado. En cuanto a tamafios muestrales medios
(200 participantes) se considera la prueba de K-S-
L como las méas adecuada. Por dltimo, cuando se
analizan muestras de gran tamafio (superiores a
500 participantes), se considera la prueba de S-W
como la mejor para poner a prueba la hipétesis nula
y comprobar el ajuste de los datos a la distribucién
normal.

Ademais, globalmente, la prueba de S-W ha de-
mostrado ser una de las més consistentes a la varia-
cién muestral, al contar con un poder de deteccién
razonable y muy cercano al 5% esperado cuando se
modifica el tamafio muestral.

Por otro lado, respecto al software empleado, a
pesar de ser un programa de uso sencillo y genera-
lizado, el SPSS ha demostrado una tendencia es-
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pecialmente conservadora, en este caso respecto al
XLStat, lo que conlleva, como ya se ha desarrollado,
una aceptacion de la hipétesis nula en un mayor ni-
mero de casos provocando en muchos casos un uso
indebido de pruebas estadisticas paramétricas. De
hecho, si se analizan todos los tamafios muestrales
dentro del programa SPSS, este solo presenta en
dos ocasiones las pruebas estadisticas con un mejor
poder de deteccién, en los casos de las pruebas S-W
y K-S-L cuando se cuenta con 50 y 200 participan-
tes, respectivamente.

Esta cuestion pone de relevancia el hecho de
que los resultados deberian ser completamente in-
dependientes del programa estadistico empleado,
puesto que se parte de un estadistico claramente
definido y se emplean sobre él los mismos datos en
ambos casos. Por tanto, esta discrepancia en los
resultados obtenidos hace pensar que la aplicacién
del estadjistico difiere en funcién del software, sien-
do imposible comprobar su calculo por la falta de
transparencia citada previamente en cuanto a la
sintaxis empleada.

Como conclusidn, se considera esencial la elec-
cién tanto del programa estadistico que se desea
utilizar para el anélisis estadistico como principal-
mente, de la prueba estadistica que se debe utilizar
en funcién del tamafio muestral con que se lleve
a cabo la investigacién. En el caso especifico de
la prueba de bondad de ajuste, se entiende como
un problema el hecho de que uno de los paquetes
estadisticos mas generalizados aporte una prueba
estadistica que no presenta una consistencia mini-
mamente razonable.

De cara a futuros trabajos en esta linea de in-
vestigacion, se entiende como importante el hecho
de calcular, ademas de la capacidad de deteccion,
la potencia estadistica de cada una de las pruebas
de bondad de ajuste, asi como su comportamiento
en funcion del tipo de distribucién.
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