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Resumen

RESUMEN

El presente trabajo estd basado en la implementacion y aplicacion de técnicas no
paramétricas de estadistica utilizando como lenguaje de programaciéon PL/SQL (o
lenguaje procedimental de bases de datos), con vistas a efectuar un analisis estadistico
inferencial sobre el almacén de datos, para extraer patrones del comportamiento del delito
que ayuden a la toma de decisiones.

Para realizar todo el trabajo de implementacion se utilizé la herramienta Oracle SQL
Developer como sistema gestor de bases de datos; y para graficar se utilizo la

herramienta Oracle Business Intelligence.
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Abstract

ABSTRACT

The present thesis is related with the implementation and application of non parametric
statistical tests using PL/SQL programming language (language of data bases). The main
goal is to do a statistical analysis over a data warehouse in order to extract behavior
patterns of misconduct. This process is important for the decision supports problem.

In order to do the implementation, the Oracle SQL Developer tool was used. In order to

obtain the graphics, the Oracle Business Intelligence tool was used.
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Introduccion

INTRODUCCION

Breves antecedentes generales del tema

El Ministerio del Interior (Minint) desde su creacion ha establecido un control estricto
sobre su trabajo. Al inicio este control se realizaba a través de archivos, pero con la
llegada de la era digital fueron pasando gradualmente toda su informacion a formato

digital.

A partir de 1999 en nuestro pais comenzo a recibirse la influencia de la aplicacion
internacional de la Inteligencia Criminal, la cual utiliza técnicas computacionales para la
toma de decisiones en el enfrentamiento a las distintas manifestaciones delictivas, y cuya
implantacion en el Ministerio del Interior parte del perfeccionamiento de la organizacion,

informatizacion y modernizacion de los sistemas de trabajo.

El Minint trabaja en modernizar los métodos tradicionales de andlisis a partir de asumir la
Inteligencia Criminal como sistema de trabajo sustentado en la obtencion, el
procesamiento y andlisis dirigido a determinar los rasgos de los delitos, a establecer
vinculos entre los hechos, a evaluar redes de delincuentes y a ubicar cruces de
informacion, con el objetivo de lograr un enfrentamiento cualitativamente mas efectivo.
En todo este proceso desempeia un rol importante la utilizacion Optima de los datos

almacenados en los Registros Operativos.

Los primeros pasos dados en esta direccion se han concentrado en el Grupo de
Tratamiento y Andlisis de Informacion Criminal en la Direccion Nacional Antidrogas
(DNA 2002), el Departamento Ministerial de Enfrentamiento a los Repetidores de Viajes
y el Plan de Accion Integral, el cual se desarrolla de forma experimental en Ciudad de la
Habana, La Habana, Sancti Spiritus y Santiago de Cuba, y se encuentra en proceso de

extension a otros territorios.
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El presente trabajo forma parte de la estrategia del Minint para la implementacion
paulatina de un Sistema de Inteligencia Criminal aplicando un proceso de estadistica

sobre el almacén de datos implementado en el gestor de bases de datos Oracle.
Formulacién del problema

La Direccién del Ministerio del Interior realiza una tarea de suma importancia, ya que
esta responsabilizada por llevar un control adecuado del comportamiento del delito. En el
Minint se tramita un alto volumen de informacion, la cual se encuentra en un almacén de
datos; al que se le denomina: DW_SAJO. Dicho almacén estd implementado en el gestor
de base de datos Oracle, sobre el que se desea utilizar técnicas de estadistica para la
determinacion de factores relacionados con los delitos y detectar patrones de
comportamiento de estos, para otorgar a los especialistas de argumentos so6lidos para la

toma de decisiones en las lineas de enfrentamiento.
Objetivo General

» Extender las aplicaciones de la herramienta Oracle establecida como estandar,
para efectuar el andlisis inferencial sobre el almacén de datos DW_SAJO y
desarrollar completamente el control de los delitos, con vistas a realizar un
proceso de extraccion de patrones que nos ayuda a la toma de decisiones y asi

elevar de forma cualitativa el trabajo operativo del Minint.
Objetivos Especificos:

» Realizar el estudio del almacén de datos DW_SAJO donde se encuentra todo lo
relacionado con el “Comportamiento del Delito”, para comprender los distintos

procesos y tareas que alli se realizan.

» Analizar y proponer qué tipo de métodos de Estadistica son mas utiles y eficientes

en el analisis de delitos.
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» Implementar métodos estadisticos utilizando como lenguaje de programacion
PLSQL sobre el gestor de base de datos Oracle.
» Graficar los resultados que muestran estos métodos estadisticos en un portal web

utilizando la herramienta Oracle Business Intelligence.
Preguntas de investigacion

(Cuales técnicas de Estadistica serian mas Utiles y eficientes en el analisis de delitos?
(Cuales son las herramientas que ofrece Oracle para implementar las técnicas de

estadistica?

Justificacion

Es conocido que los hechos delictivos tienen un impacto negativo en la sociedad, por lo
que es necesaria la aplicacion de nuevas tecnologias de la Inteligencia Criminal para
tratar de reducirlos. Esto es posible mediante la determinacién de los factores que
influyen en ellos, haciendo una labor profilactica con estos y apoyandose en el desarrollo

de las técnicas estadisticas y computacionales.
El presente Trabajo de Diploma se encuentra estructurado de la siguiente forma:

El Capitulo 1, Illamado “Almacenes de datos e investigaciones estadisticas”, hace
referencia a todos los aspectos tedricos necesarios para el desarrollo de este trabajo. Los
conceptos mas importantes sobre almacén de datos, las distintas herramientas a utilizar y

las pruebas estadisticas no paramétricas de manera general.

En el Capitulo 2, denominado “Implementacion de las pruebas estadisticas”, se expone la
teoria de cada método no paramétrico en particular, asi como sus algoritmos y el lenguaje

de programacion que se utilizo.

En el Capitulo 3, tiene como nombre “Aplicacion de las pruebas estadisticas”, donde se
expone un manual de usuario; también se muestran los resultados de manera grafica de

algunos analisis en los que se aplicaron estas pruebas.
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CAPITULO 1. Almacenes de datos e investigaciones estadisticas

Como se menciond, el presente capitulo tiene como finalidad realizar un estudio
preliminar de los datos que se encuentran en el Data Warehouse (DW), describir en
detalle el comportamiento de las variables para la formulaciéon de métodos estadisticos.
También se mencionan los métodos de estadistica mas comunes y utiles para el andlisis

de delitos.

Estos métodos permiten detectar con mayor claridad donde se llevardan a cabo los
crimenes, los sectores que son mas propensos a sufrir ataques en las distintas fechas, las
horas y los dias de la semana en que se concentran los asaltos segin los municipios, entre

otros.

El conocimiento de lo anterior permite realizar una asignacion mas eficiente y ordenada
de los policias para disuadir los asaltos, es decir, tomar las medidas necesarias, como por
ejemplo: enviar policias en multitudes hacia los lugares en donde los modelos indican
que se perpetrardn la mayor cantidad de delitos, y de esta forma se logra prevenir que

estos se materialicen para asi reducir la tasa de criminalidad.

La idea que subyace detras de la utilizaciéon de métodos estadisticos, es que los crimenes
tienden a presentar patrones de comportamiento definidos a lo largo del tiempo. Estos
patrones pueden ser estudiados y extraidos a través de técnicas estadisticas y
matematicas. En particular, como se desconocen las causas que motivan a los
delincuentes a delinquir o, al menos, no se tiene un registro de ellas en las bases de datos,
solo es posible estudiar el comportamiento de los delitos considerando como estos se

distribuyen a través del tiempo.
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1.1. Almacenes de datos (DW)

Los sistemas de Data Warehouse han surgido como respuesta a la problematica de
extraer informacion sintética a partir de datos atdmicos almacenados en bases de datos de
produccion. Uno de los objetivos principales de este tipo de sistemas es servir como base

de informacion para la toma de decisiones.

Los beneficios obtenidos por la utilizacion de este tipo de sistemas se basan en el acceso
interactivo e inmediato a informacidén estratégica de un 4area de negocios. Este
acercamiento de la informacion al usuario final permite una toma de decisiones rapida y
basada en datos objetivos obtenidos a partir de las bases de datos (eventualmente
heterogéneas) de la empresa. Estos beneficios aumentan cuanto mas importantes son las

decisiones a tomar y cuanto mas critico es el factor tiempo.

Bill Inmon fue uno de los primeros autores en escribir sobre el tema de los almacenes de

datos, define un data warehouse como:

“Un almacén de datos es una coleccion de datos integrada, orientada a temas, variante en
el tiempo y no volatil, utilizada como apoyo para los procesos de toma de decision”.

(Inmon, 2005)
Estos términos significan:

% Integrada: Contiene una base de datos centralizada y consolidada que integra
datos derivados de toda la organizacion. Los datos se almacenan en un formato

consistente y existe un Uinico esquema de representacion.

X/
L X4

Orientada a temas: Los datos se organizan y se resumen por temas, por ejemplo,
ventas, finanzas y transportacion, para cada uno de los cuales el DW contiene
sujetos, tales como productos, compradores y regiones. Por tanto, un DW se
enfoca a las actividades del negocio, lo cual contrasta con los sistemas

operacionales que se orientan a los procesos.
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¢ Variante en el tiempo: Los datos se asocian con un punto en el tiempo o con un

periodo. La toma de decisiones se apoya en diferentes modelos, estadisticos o de
otro tipo, que necesitan informacion historica. Esta caracteristica basica de los
datos en un DW difiere del comportamiento en el ambiente operacional donde los

datos reflejan exactamente el momento actual.

% No volatil: Los datos no se modifican una vez introducidos (solo-lectura). Ello
permite la optimizacion del acceso a los datos, puesto que el sistema no tiene que
efectuar frecuentemente los chequeos de integridad requeridos por las operaciones

de modificacién. Ademas, se garantiza la disponibilidad de datos historicos.

Inmon defiende una metodologia descendente (top-down) a la hora de disefar un almacén
de datos, ya que de esta forma se consideraran mejor todos los datos corporativos. En esta
metodologia los Data Marts se crearan después de haber terminado el data warehouse

completo de la organizacion. (Inmon, 2005)

Ralph Kimball es otro conocido autor en el tema de los data warehouse, define un
almacén de datos como: "una copia de las transacciones de datos especificamente
estructurada para la consulta y el andlisis". También fue Kimball quien determin6 que un
data warehouse no era mas que: "la union de todos los Data Marts de una entidad".
Defiende por tanto una metodologia ascendente (bottom-up) a la hora de disefiar un

almacén de datos.

Las definiciones anteriores se centran en los datos en si mismos. Sin embargo, los medios
para obtener y analizar esos datos, para extraerlos, transformarlos y cargarlos, asi como
las diferentes formas para realizar la gestion de datos, son componentes esenciales de un
almacén de datos. Muchas referencias a un almacén de datos utilizan esta definiciéon mas

amplia. Por lo tanto, en esta definicion se incluyen herramientas para la inteligencia
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empresarial, herramientas para extraer, transformar y cargar datos en el almacén de datos,

y herramientas para gestionar y recuperar los metadatos.

1.1.1.

Componentes de un DW

Estos componentes son parte de una funcionalidad especifica cada una por separado, y

juntas constituyen los diversos elementos fisicos y funcionales que conforman el

Almacén de Datos.

R/
A X4

X/
L X4

Origenes de los datos: Estdn formados principalmente por los distintos sistemas

de procesamiento de transacciones de datos. Los datos se recopilan y se
consolidan para formar conjuntos de datos coherentes que reflejen con precision

las operaciones y el historial de la organizacion.

Bases de datos relacionales: Se utilizan en el DW para clasificar, limpiar y

transformar los datos recibidos desde los origenes de datos, asi como para
contener y administrar cantidades masivas de datos en la base de datos del DW.
Deben proporcionar capacidad para transferir y actualizar los datos rapidamente;
realizar indizaciones eficaces y flexibles, y permitir sostificadas capacidades de

consulta, efectivas para organizar y recuperar datos.

Area de preparacion de datos: El area de preparacion de datos, a veces

denominada area de ensayos de datos, consiste en una base de datos relacional
hacia la que se extraen los datos desde sus origenes y en la que se transforman en
formatos comunes; se comprueba su coherencia y su integridad; y se preparan

para su carga definitiva en la base de datos del DW.

Servicios de presentacién: Estan construidos por el conjunto de todas las

herramientas disponibles para facilitar el proceso de andlisis y de evaluacion, y

varian desde simples informes hasta sofisticados algoritmos de mineria de datos.
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1.1.2. Funciones de un DW

El almacén de datos contiene datos que son necesarios o utiles para una organizacion, es
decir, que se utiliza como un repositorio de datos para posteriormente transformarlos en
informacion util para el usuario. Debe entregar la informacion correcta a la gente
indicada en el momento 6ptimo y en el formato adecuado, da respuesta a las necesidades
de usuarios expertos, y utiliza Sistemas de Soporte a Decisiones (DSS), Sistemas de
Informacion Ejecutiva (EIS) o herramientas para hacer consultas o informes. Los
usuarios finales pueden hacer facilmente consultas sobre sus almacenes de datos sin tocar

o afectar la operacion del sistema.(Inmon, 2005)

En el funcionamiento de un almacén de los datos son muy importantes las siguientes

1deas:

o Integracion de los datos provenientes de bases de datos distribuidas por las

diferentes unidades de la organizacién y que con frecuencia tendran diferentes
estructuras (fuentes heterogéneas). Se debe facilitar una descripcion global y un

andlisis comprensivo de toda la organizacion en el almacén de datos.

e Separacion de los datos usados en operaciones diarias en el almacén de datos para

los propositos de divulgacion, de ayuda en la toma de decisiones, para el andlisis
y para operaciones de control. Ambos tipos no deben coincidir en la misma base
de datos, ya que obedecen a objetivos muy distintos y podrian entorpecerse entre

Si.

Periddicamente, se importan datos al almacén de datos de los distintos sistemas de
planeamiento de recursos de la entidad (ERP) y de otros sistemas de software
relacionados con el negocio para la transformacion posterior. Es practica comun
normalizar los datos antes de combinarlos en el almacén de datos mediante herramientas

de extraccion, transformacion y carga (ETL). Estas herramientas leen los datos primarios
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(a menudo bases de datos OLTP de un negocio), realizan el proceso de transformacion al
almacén de datos (filtracion, adaptacion, cambios de formato, etc.) y escriben en el

almacén.

1.1.2. Data Marts

Los Data marts son subconjuntos de datos de un data warehouse para areas especificas.
Entre las caracteristicas de un data mart destacan:

e Usuarios limitados.

 Area especifica.

e Tiene un propdsito especifico.

e Tiene una funcion de apoyo.

Un Data mart es una version especial de almacén de datos. Son subconjuntos de datos
con el proposito de ayudar a que un area especifica dentro del negocio pueda tomar
mejores decisiones. Los datos existentes en este contexto pueden ser agrupados,
explorados y propagados de multiples formas para que diversos grupos de usuarios los

exploten de la forma mas conveniente segun sus necesidades.(Inmon, 2005)

El Data mart es un sistema orientado a la consulta, en el que se producen procesos batch
de carga de datos (altas) con una frecuencia baja y conocida. Es consultado mediante
herramientas OLAP (On Line Analytical Processing-Procesamiento Analitico en Linea)
que ofrecen una vision multidimensional de la informacion. Sobre estas bases de datos se
pueden construir EIS (Executive Information Systems, Sistemas de Informacion para
Directivos) y DSS (Decision Support Systems, Sistemas de Ayuda a la toma de
Decisiones). Por otra parte, se conoce como Data Mining al proceso no trivial de analisis
de grandes cantidades de datos con el objetivo de extraer informacién til, por ejemplo,

para realizar clasificaciones o predicciones.
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En sintesis, se puede decir que los data marts son pequefios data warehouse centrados en

un tema o un area de negocio especifico dentro de una organizacion.

1.1.4. Arquitectura de un DW

Sistemas Dratos
Operacionales \ 4 Externos

Extraccion

de Datos
Transfonmacidn B Carga de
De Datos Datos

’

Datawarchousze

¥

Hetramientas
de Acceso de
Datoz

Aplicaciones  ff—
DEEELS

Figura 1.1 Arquitectura de un DW

e Datos operacionales: un origen de datos para el componente de almacenamiento

fisico DW.(Inmon, 2005)

e [Extraccion de Datos: seleccion sistematica de datos operacionales usados para

poblar el componente de almacenamiento fisico DW.

e Transformacion de datos: procesos para resumir y realizar otros cambios en los

datos operacionales para reunir los objetivos de orientacion a temas e integracion

principalmente.

10
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e Carga de Datos: insercion sistematica de datos en el componente de

almacenamiento fisico DW.

e Data warehouse: almacenamiento fisico de datos de la arquitectura DW.

e Herramientas de Acceso al componente de almacenamiento fisico DW:

herramientas que proveen acceso a los datos.

1.2. Sistema gestor de bases de datos

Oracle es un sistema gestor de base de datos relacional extremadamente potente y
flexible. Esta potencia y flexibilidad, sin embargo, implica también una cierta
complejidad. Para poder disefar aplicaciones utiles basadas en Oracle es necesario
entender como manipula Oracle los datos almacenados en el sistema. Est4 orientado al

acceso remoto y a internet. (David Planeaux, 2007)

Puede ser implementado en diferentes plataformas: UNIX, las distintas versiones
Windows, Linux, etc. También se asienta en diferentes arquitecturas en cuanto a
procesadores: Intel, Alpha, Sparc, RISC y algunas otras. Aunque la plataforma para la
que fue pensado inicialmente Oracle fue UNIX, este ha logrado adaptarse a otras
versiones como Windows, y ha desplazado a los gestores propios de este sistema

operativo.

Como base de datos, Oracle ha acaparado casi todo el mercado de su sector, ya que
ofrece una solucién integral para resolver cualquier cuestion empresarial y se ha
convertido en el software que casi todas las empresas estan empleando para el
asesoramiento a su propia toma de decisiones. Es actualmente uno de los paquetes de
software mas ampliamente extendidos en todas las compafiias que tienen que gestionar

una cantidad importante de informacion.
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Oracle contiene una avanzada seguridad; los clientes pueden encriptar de manera
transparente todos los datos de sus aplicaciones o solo algunas columnas especificas de la
base de datos si asi lo prefieren. Nos ofrece un rendimiento mucho mayor que cualquier
otra plataforma de base de datos. Al permitirnos asignar nuestras propias zonas de
memoria a sus datos y cualidades, podemos tener en todo momento controlados tanto el
crecimiento como el rendimiento de los distintos esquemas que componen nuestra base;
aunque, por otro lado, esto suponga un problema, ya que debemos estar pendientes en
todo momento de su configuraciéon para no sufrir fallos debido a algin problema de

almacenamiento.(Lumpkin, 2007)

Resumiendo, Oracle alcanza hoy en dia un buen nivel de madurez y de profesionalidad

gracias especialmente a:

e Sutransportabilidad funciona sobre decenas de plataformas.

e La potencia de sus instrumentos de desarrollo de aplicaciones.

e Lariqueza de su diccionario de datos.

e Los mecanismos encargados de la seguridad y la confidencialidad.

e Una experiencia probada sobre el terreno y una buena presencia Oracle a nivel de

formacion, consejo y soporte técnico.

Producto de las caracteristicas que hacen sobresalir este SGBD en su sector del mercado
mundial y al hecho de estar desarrollando una aplicacion que puede tornarse complicada,
compleja y traer como consecuencia una base de datos igualmente compleja, se ha
decidido utilizar Oracle como sistema gestor de base de datos para el desarrollo del

Sistema Informatico.
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1.3. Inteligencia de negocios

Algo peor que no tener informacion disponible resulta tener mucha informaciéon y no
saber qué hacer con ella. La Inteligencia de Negocios o Business Intelligence (Spiegel) es
la solucion a ese problema, pues por medio de dicha informacién puede generar
escenarios, pronosticos y reportes que apoyen a la toma de decisiones, lo que se traduce
en una ventaja competitiva. La clave para BI es la informaciéon y uno de sus mayores
beneficios, la posibilidad de utilizarla en la toma de decisiones. En la actualidad hay una
gran variedad de software de BI con aplicaciones similares que pueden ser utilizados en
las diferentes areas de la empresa, tales como: ventas, marketing, finanzas, etc. Son
muchas las empresas que se han beneficiado por la implementacioén de un sistema de BI;
ademas, se pronostica que con el tiempo se convertira en una necesidad de toda empresa.

(Vallejos, 2006)

En este nuevo mundo, la informacion reina, afirma Geoffrey A. Moore, director de

Chasm Group. Vivimos en una época en que la informacion es la clave para obtener una
ventaja competitiva en el mundo de los negocios. Para mantenerse competitiva una
empresa, los gerentes y los tomadores de decisiones requieren de un acceso rapido y facil
a informacion util y valiosa de la empresa. Una forma de solucionar este problema es por

medio del uso de Business Intelligence o Inteligencia de Negocios.

¢ Qué es Inteligencia de Negocios?

La Inteligencia de Negocios se puede definir como el proceso de analizar los bienes o
datos acumulados en la empresa y extraer una cierta inteligencia o conocimiento de ellos.
Dentro de la categoria de bienes se incluyen las bases de datos de clientes, informacion
de la cadena de suministro, ventas personales y cualquier actividad de marketing o fuente

de informacion relevante para la empresa. (Vallejos, 2006)

BI apoya a los tomadores de decisiones con la informacidon correcta, en el momento y
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lugar correcto, lo que les permite tomar mejores decisiones de negocios. La informacion

adecuada en el lugar y momento adecuado incrementa efectividad de cualquier empresa.

La tecnologia de BI no es nueva, ha estado presente de varias formas por lo menos en los
ultimos 20 afios, comenzando por generadores de reportes y sistemas de informacion
ejecutiva en los afios 80, afirma Candice Goodwin. Entiéndase como sindénimos de
tecnologia de BI los términos aplicaciones, soluciones o software de inteligencia de

negocios.

Hay una gran variedad de aplicaciones o software que brindan a la empresa la habilidad
de analizar de una forma rapida por qué pasan las cosas, y enfocarse a patrones y

amenazas.

Oracle BI Enterprise Edition (OBI EE) es una suite completa e integrada de herramientas
de analisis, disefiadas para proporcionar una gran visibilidad del negocio y conocimiento
util al espectro mas amplio de usuarios. Con esta suite se permite que los usuarios, a
través de una interface web y de forma autébnoma, tengan acceso a la informacion mas
actualizada y relevante para su toma de decisiones y para crear acciones adecuadas como

consecuencia del conocimiento obtenido.

1.3.1. Componentes de Bl

Todas las soluciones de BI tienen funciones parecidas, pero deben reunir al menos los

siguientes componentes:

% Multidimensionalidad: la informacion multidimensional se puede encontrar en
hojas de calculo, bases de datos, etc. Una herramienta de BI debe ser capaz de
reunir informacion dispersa en toda la empresa e incluso en diferentes fuentes,

para asi proporcionar a los departamentos la accesibilidad, el poder y flexibilidad
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que necesitan para analizar la informacion. Por ejemplo, un prondstico de ventas
de un nuevo producto en varias regiones no esta completo, si no se toma en cuenta
también el comportamiento historico de las ventas de cada region y la forma en
que la introduccidon de nuevos productos se ha desarrollado en cada region en

cuestion.(Vallejos, 2006)

+« Data Mining: Las empresas suelen generar grandes cantidades de informacion
sobre sus procesos productivos, desempefio operacional, mercados y clientes.
Pero el éxito de los negocios depende, por lo general, de la habilidad para ver las
nuevas tendencias o los cambios en ellas. Las aplicaciones de data mining pueden
identificar tendencias y comportamientos, no sélo para extraer informacion, sino
también para descubrir las relaciones en bases de datos que pueden identificar

comportamientos que no son muy evidentes.

«» Agentes: Los agentes son programas que piensan. Ellos pueden realizar tareas a
un nivel muy bésico sin necesidad de intervencion humana. Por ejemplo, un
agente pueden realizar tareas un poco complejas, como elaborar documentos,

establecer diagramas de flujo, etc.

« Data Warehouse: Es la respuesta de la tecnologia de informacion a la

descentralizacion en la toma de decisiones. Coloca informacion de todas las areas
funcionales de la organizacion en manos de quien toma las decisiones. También

proporciona herramientas para busqueda y analisis.

1.4. Aplicacién de las técnicas estadisticas a las investigaciones

La aplicacion de las técnicas estadisticas a las investigaciones para la planificacion ideal

de las experiencias y el procesamiento e interpretacion de sus resultados, se ha convertido
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en una necesidad imperiosa de las ciencias, particularmente, para obtener la mayor
informacion del sistema estudiado con el minimo de experiencias necesarias en el menor

tiempo posible.

Las investigaciones del tipo social han cobrado una gran importancia en los Ultimos
tiempos, debido al desarrollo del caracter social de la produccion, al desarrollo de la
ciencia y a la ampliacién de los campos de aplicacion: sociologia, psicologia, medicina,
etc. Para la realizacion de estas investigaciones, los métodos de analisis estadisticos y, en
particular, las pruebas no paramétricas constituyen una herramienta matematica de suma

utilidad.

En las ciencias de la conducta se efectlian investigaciones para determinar en qué
medidas son aceptables las hipotesis que derivamos de las teorias de las conductas.
Después de seleccionar cierta hipotesis que parece importante en una teoria determinada,
se recogen los datos empiricos que dan informacién directa acerca de la aceptabilidad de
esa hipotesis. La decision acerca del significado puede conducir a la confirmacion,

revision o el rechazo de la hipdtesis y, con ella, la teoria que la origin6.(Siegel, 1988a)

El primer aspecto a considerar para poder aplicar la estadistica a un trabajo experimental
es definir, desde el comienzo, frente a qué tipo de sistema o poblacion nos encontramos.
Desde el punto de vista de las técnicas estadisticas a utilizar se tienen dos grandes ramas:

la estadistica paramétrica y la estadistica no paramétrica.

Existen varios criterios para la eleccion de una prueba estadistica que sirva para tomar

decisiones acerca de una hipdtesis en investigacion. Estos criterios pueden resumirse en:

% La potencia de la prueba.

o,

¢ La aplicabilidad del modelo estadistico en que se basan los datos de investigacion.

K/

s Potencia-eficiencia.
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% El nivel de medidas logrado en la investigacion.

Una prueba estadistica paramétrica es mas eficaz cuando se reunen todas las suposiciones
de su modelo estadistico y al medir las variables analizadas por lo menos con una escala
de intervalos. Sin embargo, aun cuando se satisfagan todas las suposiciones de la prueba
paramétrica acerca de la poblacién y los requerimientos de fuerza y medicion, el
concepto de potencia—eficiencia sefiala que al aumentar apropiadamente el tamafo de la
muestra, se puede usar una prueba no paramétrica en lugar de una paramétrica, sin perder

potencia para rechazar la hipotesis inicial.(Arsula, 1984)

En el presente trabajo se utilizaron las pruebas estadisticas no paramétricas con la

siguiente clasificacion:

L)

» El caso de dos muestras independientes.

R/
A X4

El caso de dos muestras relacionadas.

X/
L X4

El caso de k muestras independientes.

X/
°

El caso de k muestras relacionadas.

1.4.1. Pruebas estadisticas no paramétricas

Una prueba estadistica no paramétrica es aquella cuyo modelo no especifica las
condiciones de los parametros de la poblacion de la que se saco la muestra. Existen
algunas suposiciones que se asocian con la mayoria de las pruebas estadisticas no
paramétricas; pero son pocas y mucho mas débiles que las asociadas con las pruebas
paramétricas. Ademads, las no paramétricas no requieren mediciones tan fuertes; la
mayoria de las pruebas no paramétricas se aplican a datos de una escala ordinal y algunas

a los de una escala nominal. (Siegel, 1988a)

Ventajas de las pruebas no parametricas

o,

¢ Las declaraciones de probabilidad obtenidas de la mayoria de las pruebas

estadisticas no paramétricas son probabilidades exactas (excepto en el caso de
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*

muestras  grandes, que  proporcionan  excelentes  aproximaciones),
independientemente de la forma de la distribucion de la poblacién de la que se
tomé la muestra. El calculo de la probabilidad no depende de la forma de la
poblacion; aunque algunas pruebas no paramétricas supongan identidad de forma

de dos o mas distribuciones de poblacion. (Siegel, 1988a)

Si los tamafios de la muestra son tan pequefios como N=6, no hay alternativa de
eleccion de una prueba estadistica no paramétrica, a menos que se conozca

exactamente la naturaleza de la distribucion de la poblacion.

Hay pruebas estadisticas no paramétrica adecuadas para observaciones hechas en
poblaciones diferentes. Ninguna prueba paramétrica puede manejar tales datos sin

exigirnos suposiciones aparentemente irreales.

Las pruebas estadisticas no paramétrica son utiles tanto para datos inherentes a los
rangos como datos cuyos puntajes aparentemente numéricos tienen fuerza de
rangos. Esto es, el investigador solamente puede decir de sus sujetos que uno
comparte en mayor o menor grado cierta caracteristica de otro, sin especificar la
cantidad. Por ejemplo, al estudiar una variable como la ansiedad, se puede
afirmar que el sujeto A sufre mas ansiedad que el sujeto B, sin saber en modo
alguno cuanta ansiedad tiene A. Datos que son inherentes a clasificaciones en
rangos o solamente a categorias como positivo o negativo (mas o menos, mejor o
peor), pueden ser tratados por métodos no paramétricos; pero no pueden ser
manejados por métodos paramétricos, a menos que se hagan suposiciones

precarias y quizas irreales acerca de las distribuciones de base.

Los métodos no paramétricos son utiles para datos clasificatorios, medidos en una

escala nominal. Ninguna técnica paramétrica se aplica a tales datos.

18



Capitulo 1

% Las pruebas estadisticas no paramétricas son tipicamente mucho mas faciles de

aplicar y mas sencillas que las pruebas paramétricas.

Desventajas de las pruebas no paramétricas

% Si todos los supuestos del modelo estadistico paramétrico se satisfacen realmente
por los datos y si la medida tiene la fuerza requerida, las pruebas estadisticas no
paramétricas no aprovechan cabalmente informacion contenida en los datos. El
grado de desperdicio se expresa por la potencia-eficiencia de la prueba no
paramétrica. (Si una prueba estadistica no paramétrica tiene una potencia-
eficiencia de 90 %, esto significa que al ser satisfecha todas las condiciones de la
prueba paramétrica, el método paramétrico apropiado sera tan efectivo con una

muestra menor en un 10 % que la empleada en el analisis no paramétrico.)

Por lo general, las pruebas paramétricas son mas poderosas que las pruebas no
paramétricas y deben usarse siempre que sea posible. Es importante observar que aunque
las pruebas no paramétricas no hacen suposiciones sobre la distribucion de la poblacion

que se muestrea, muchas veces se apoyan en distribuciones muestrales como la normal o

la Chi cuadrado. (Siegel, 1988a)

Consideraciones generales del capitulo

e FEl desarrollo de las computadoras ha repercutido de forma extraordinaria en la
sociedad, al revolucionar los métodos tradicionales de trabajo y elevar la
posibilidad de usar herramientas poderosas que faciliten el trabajo. La evaluacion

del comportamiento del delito no constituye una excepcion.

e Se definio el concepto de almacén de datos, sus componentes y funcionalidades,

para poder realizar estudios rapidos y efectivos sobre grandes volimenes de datos.
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Para la realizacion de este trabajo se definieron los métodos de andlisis
estadisticos y en particular las pruebas no paramétricas, que son fundamentales

para evaluar el comportamiento del delito.

Se definieron varias herramientas para la realizacion definitiva de este trabajo,
todas pertenecientes a Oracle establecida como estdndar en el Minint; ellas son
Oracle SQL Developer, como sistema gestor de bases de datos, y Oracle Business
Intelligence, el cual permite a usuarios a través de una interface web y de forma
autonoma tengan acceso a la informacién mas actualizada y relevante para la

toma de decisiones.
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CAPITULO 2. Implementacion de métodos estadisticos

En el siguiente capitulo se exponen los fundamentos matematicos de los métodos no
paramétricos seleccionados, asi como su algoritmo de calculo. Se muestran detalles acerca del

lenguaje de programacion que se utilizo para implementarlos.

2.1. El caso de dos muestras independientes

Cuando se tienen problemas en los que se quieren comparar dos muestras independientes, las

pruebas estadisticas no paramétricas mas importantes son:
a) Prueba de Fisher.
b) Prueba Chi-Cuadrado.
c) Prueba de la Mediana.
d) Prueba U de Mann Whitney.
e) Prueba de Kolmogorov-Smirnov.
f) Prueba de las Rachas de Wald-Wolfwits.

Estas pruebas no paramétricas se utilizan para determinar si existen diferencias significativas
entre dos muestras independientes. En otras palabras, ellas calculan la probabilidad de que las

muestras procedan de la misma poblacion.

la prueba estadistica paramétrica que se utiliza en estos casos es la prueba T, que supone que los
puntajes (que se suman al calcular las medias) son observaciones independientes de poblaciones
distribuidas normalmente con varianzas iguales y requiere que las observaciones se midan por lo

menos en una escala de intervalos.

La prueba U de Mann-Whitney es la alternativa de eleccion de la prueba T (Siegel, 1988a,

SIEGEL, 1988b). Ella supone que los datos a comparar tengan al menos una medida ordinal.
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2.1.1. Prueba U de Mann-Whitney

En estadistica la prueba U de Mann-Whitney, también llamada de Mann-Whitney-Wilcoxon,
prueba de suma de rangos Wilcoxon o prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney, es una prueba no
paramétrica aplicada a dos muestras independientes cuyos datos han sido medidos al menos en

una escala de nivel ordinal.

Fue propuesto inicialmente en 1945 por Wilcoxon para el caso de tamafios muestrales iguales.
Festinger en 1946 desarroll6 un procedimiento equivalente al de Wilcoxon. Pero fueron Mann y
Whitney en 1947 los primeros en extender el procedimiento al caso de tamafios muestrales
desiguales y los primeros también en proporcionar tablas para poder utilizar el procedimiento
con muestras pequefias. Precisamente las aportaciones de Mann y Whitney resultaron las que
mas contribuyeron a la divulgacion del procedimiento; de ahi que, generalmente, sea conocido
como prueba de Mann-Whitney. El test es virtualmente idéntico a la realizacion de una prueba
paramétrica ordinaria T de dos muestras en los datos después de haber ordenado las muestras

combinadas. (Spiegel, 2009)

La prueba calcula el llamado estadistico U, cuya distribuciéon para muestras con mas de 20

observaciones se aproxima bastante bien a la distribuciéon normal.

El test se basa en el ranqueo de los datos de la muestra total (compuesta de dos grupos) y la
observacion de si estos valores ranqueados de un grupo y del otro se intercalan adecuadamente

como una medida de que las distribuciones no difieren.

Proposito:

Para probar si dos muestras independientes han sido tomadas de la misma poblacion.

Método:
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a) Teoria

El estadistico U de Mann-Whitney se define como el nimero de veces que ¥ precede a X en el

arreglo combinado ordenado de las dos muestras independientes.
-3{11_-“?:_ (AR XH. y 1':5‘1. Tr::_ BELF ‘E‘.‘."l

Es una sola secuencia de ¥ = it = 11t variables.

Se define:
1 si Y]-SXi
U0 s Y > X,

para i=L3 vy W y i=Ld oy m

Se tiene que:

L =1 el == L
Efi-wm—¥ E}E-Wm—%

O por otra expresion parecida a esta (donde se tienen calculadas Z &, y I . , que es la suma de

los rangos para la muestra 1y 2):

Bl =1 mim =1
E‘-E-l-'ﬂrm“%-zﬁi gg-wm“%-Zﬁg

Donde n'y m son el tamafio respectivo de cada muestra.

La aproximacioén a la normal, z, cuando tenemos muestras lo suficientemente grandes viene dada
por la expresion:

Ei"z - mm:l
.,

Donde 1, y g, son la media y la desviacion estandar de U si la hipotesis nula es cierta, y vienen

dadas por las siguientes formulas:
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My, = WS

[

;ﬂ‘m["r‘r - m-+1)

T,
N 12

Los célculos tienen que tener en cuenta la presencia de observaciones idénticas a la hora de

ordenarlas. No obstante, si su nimero es pequefio, se puede ignorar esa circunstancia.

Esta prueba es una de las mas adecuadas para la comparacion de dos muestras de cualquier
tamano y es mas exacta que la prueba de la mediana, ademas, alcanza hasta 90 % de la potencia

o agudeza de la prueba t de Student. (Mann, 2007)

2.1.2. Algoritmo de U Mann-Whitney

Estos son los pasos de la prueba de U Mann-Whitney:

1. Determinar el tamafio n, m de las muestras Xi ({ =1, 2, ..., #)
Yj(}= 12 .., m)
Sinym son menores que 20, se consideran muestras pequefias, pero si son mayores

que 20, se consideran muestras grandes.

2. Arreglar los datos en rangos del menor al mayor valor. En caso de que existan ligas o
empates de rangos iguales, se deberan detectar para un ajuste posterior.

3. Calcular los valores de 17y y &¥; , de modo que se elija el més pequefio para comparar con
los criticos de U Mann-Whitney de la tabla de probabilidades asociadas con valores
pequenos.

4. En caso de muestras grandes, calcular el valor de Z, pues en estas condiciones se
distribuye normalmente.

=

e ——
famm (i + m + 1)
e 12
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5. Decidir si se acepta o se rechaza la hipotesis.
2.2. El caso de k muestras independientes

Para el caso de k muestras independientes, las pruebas estadisticas no paramétricas que se

reportan en la literatura son: (Arsula, 1984)

a) La prueba Chi-Cuadrado.
b) La prueba de la Mediana.
c) Prueba de Kruskal-Wallis.

Estas pruebas se utilizan para probar la significacion de diferencias entre tres o mas grupos o

muestras independientes.

La prueba de Kruskal Wallis constituye una generalizacion natural de la de Mann-Whitney para
dos muestras independientes,(Siegel, 1988a). Esa es la causa por la que se selecciono para ser
implementada. Esta prueba requiere que se tenga una medicion ordinal de la variable y se utiliza
para probar si k muestras independientes pueden haber sido recogidas de la misma poblacion

continua.

La segunda y la tercera pruebas pueden aplicarse a los mismos datos en estudios. La prueba de
Kruskal-Wallis es mas eficiente, pues usa mas la informacion de las observaciones, convierte los
puntajes en rangos, mientras que la prueba de la mediana los convierte simplemente en signos

mas 0 menos.

Para el caso de k muestras independientes la técnica paramétrica que se usa es la prueba F, que

supone que las observaciones sean tomadas de manera independiente de poblaciones distribuidas
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normalmente, todas las cuales tienen la misma variante, su requisito es por lo menos una medida

de intervalo de la variable estudiada. (Arsula, 1984)

2.2.1. Prueba de Kruskal-Wallis

En estadistica, la prueba de Kruskal-Wallis (de William Kruskal y W.Allen Wallis) es un método
no paramétrico para probar si un grupo de datos proviene de la misma poblacion. Intuitivamente,
es idéntico al ANOVA (Analysis of Variance) con los datos reemplazados por categorias. Es una

extension de la prueba de la U de Mann-Whitney para 3 o mas grupos.

Ya que es una prueba no paramétrica, la prueba de Kruskal-Wallis no asume normalidad en los
datos, en oposicion al tradicional ANOVA. Si supone bajo la hipétesis nula que los datos vienen
de la misma distribucion. Una forma comin en que se viola este supuesto es con datos

heterocedasticos. (Spiegel, 2009)

Propésito:

Probar si K muestras independientes provienen de la misma poblacion.

Método:

a) Teoria:

Se tienen k muestras independientes de tamafio ¥y, {V; .. . ;. Las k muestras se unen en una

sola de tamafio N y sus valores se sustituyen por rangos. Luego se calcula la suma de los rangos

asociados a cada poblacion.

La prueba de Kruskal-Wallis determina la desigualdad de las poblaciones. Bajo la hipotesis de
que las k muestras proceden de la misma poblacion y para valores de N, no muy pequefios, se

cumple que:

12 CRF
H-N[:‘JHLJZW —HN+ 1)

ELF!

26



Capitulo 2

Donde:

7,;: Es el numero de observaciones en el grupo |
R,: Es la suma de los rangos en el grupo j

N: Es el nimero total de observaciones entre todos los grupos

Se puede realizar una correccion para los valores repetidos dividiendo H por

ot
NET— N

Donde £t indica sumar en todos los grupos de empate de tamafio t, el

valor t* — 3

Se considera a la prueba de Kruskal-Wallis la mas potente para comparar mas de 2 variables

continuas independientes.

La prueba de Kruskal-Wallis es mas eficiente que la extension de la prueba de la mediana, pues
utiliza mas la informacion de las observaciones al convertir los puntajes en rangos en lugar de

simplemente dicotomizarlos por encima y por debajo de la mediana. (Wallis, 2007)

2.2.2. Algoritmo de Kruskal-Wallis

Los pasos para usar el analisis de varianza de una clasificacion por rangos de Kruskal-Wallis son

los siguientes:

1. Se ordenan todas las observaciones de los k grupos en una sola serie, y se asignan rangos
delaN.

2. Se determina el valor de R (la suma de los rangos) para cada uno de los k grupos de rangos.

3. Si una gran proporcion de las observaciones estan ligadas, se calcula el valor H con la

formula:
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12 o Bf* :
__NITED E:@.q_%--ﬁqﬁnl)
L= .l"'rr! -N
De otra manera, se usa la formula:
12 RS
Hwm Z -S(N+1
NN+ L) et T} ( )

Jf.ll

4. El método para determinar la significacion del valor observado de H depende del tamafio de
k y del tamafio de los grupos.

a) Si k=3 y si nl, n2, n3 son iguales o menores a 5, la tabla O puede usarse para
determinar la probabilidad asociada conforme a H, de una H tan grande como la
observada.

b) En los otros casos, la significacion de un valor tan grande como el valor observado
de H puede determinarse por medio de la tabla C, con d, = k = 1.

5. Si la probabilidad asociada con el valor observado de H es igual o menor que el nivel de

significacion, a, previamente fijado, se rechaza & y se acepta H,.

Potencia-Eficiencia

Comparada con la prueba paramétrica mas poderosa, la prueba F, en las condiciones en que las
suposiciones asociadas con el modelo estadistico de la prueba F son satisfechas, la prueba de

Kruskal-Wallis tiene una eficiencia asintética 3/x = 95.5 %.

2.3. El caso de dos muestras relacionadas

En el caso de dos muestras relacionadas, con el fin de establecer la diferencia entre dos
tratamientos o si un tratamiento es “mejor” que otro, fueron estudiadas las siguientes pruebas

estadisticas no paramétricas:

a) La prueba McNemar para la significacion de los cambios.
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b) La prueba de los signos.

c) Laprueba de rangos senalados y pares igualados de Wilcoxon.

d) La prueba de aleatoriedad para pares igualados.

De estas so6lo se desarroll6 la prueba de Wilcoxon, que es aplicable cuando el investigador puede
ordenar las diferencias observadas para los diferentes pares igualados. Cuando la prueba de
Wilcoxon se usa para datos que satisfagan las condiciones de la Prueba T, su potencia-eficiencia

es de cerca del 95 % para muestras grandes y menor para muestras mas pequefas.

La técnica paramétrica que se utiliza para analizar datos provenientes de dos muestras
relacionadas es la ya mencionada, la prueba T, la cual consiste en aplicarsela a los puntajes de
diferencias; estos puntajes se obtienen de los dos puntajes de los miembros de cada pareja
igualada o de los dos puntajes de cada sujeto bajo las dos condiciones; esta prueba supone que
estos puntajes de diferencias estén distribuidos normal e independientemente de la poblacion de
la cual se tomd la muestra y requieren que sean medidos por lo menos en una escala de

intervalos. (Arsula, 1984)

2.3.1. Prueba de Wilcoxon de rangos sefialados

La prueba de los signos de Wilcoxon es una prueba no paramétrica para el caso de dos muestras
relacionadas o mediciones repetidas en una sola muestra y determinar si existen diferencias entre
ellas. Se utiliza como alternativa a la prueba t de Student cuando no se puede suponer la

normalidad de dichas muestras. Debe su nombre a Frank Wilcoxon, que la publicé en 1945.

Al igual que la prueba t para muestras relacionadas, la prueba de Wilcoxon implica
comparaciones entre las mediciones de las diferencias por pares, por lo que requiere que los
datos estén en un intervalo de nivel de medicion. Sin embargo, no requieren supuestos sobre la

forma de la distribucion de las mediciones.
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Se utiliza cuando la variable subyacente es continua, pero presupone ningun tipo de distribucién

particular.

En ocasiones, esta prueba se usa para comparar las diferencias entre dos muestras de datos
tomados antes y después del tratamiento, cuyo valor central se espera que sea cero. Las
diferencias iguales a cero son eliminadas y el valor absoluto de las desviaciones con respecto al
valor central son ordenadas de menor a mayor. A los datos idénticos se les asigna el lugar medio
en la serie. La suma de los rangos se hace por separado para los signos positivos y los negativos.
W representa la menor de esas dos sumas. Comparamos W con el valor proporcionado por las
tablas estadisticas al efecto para determinar si rechazamos o no la hipdtesis nula, segin el nivel

de significacion elegido.

Proposito:

Compara dos tratamientos a partir de dos muestras relacionadas producidas por estos.
Método:

a) Teoria:

Se tienen N pares igualados que conforman dos muestras dependientes que se desea comparar.
La prueba de los signos analiza solo el signo de la diferencia entre los elementos de cada par,

pero esta prueba tiene en cuenta ademas la magnitud de esa diferencia.

El procedimiento consiste en hallar la diferencia, eliminar los pares con diferencia cero y luego
sustituir esas diferencias por sus rangos (manteniendo el signo). Si no hay diferencia entre los

tratamientos debe esperarse que la suma de los rangos positivos sea igual que la de los negativos.

Supdngase que se dispone n par de observaciones, denominada (X, ¥.). El objetivo del test es

comprobar si puede dictaminarse que los valores X, y ¥; son o no iguales.
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1. Sid, =¥ — X, entonces los valores d; son independientes.

2. Los valores d, tienen una misma distribucion continua y simétrica respecto a una

mediana comun 0.

3. Lasvariables X; y Y. deben ser ordinales.

Si la hipodtesis fundamental es cierta, esta suma W deberia ser aproximadamente la mitad de la

suma total de los rangos en la muestra completa.

Para verificar la hip6tesis, en primer lugar, se ordenan los valores absolutos |d, |, |,

roee || Y

se les asigna su rango R,. Entonces, el estadistico de la prueba de los signos de Wilcoxon, W, es

w =Zr¢:

Es decir, la suma de los rangos R. con el signo menos frecuente ya sean los valores positivos o

negativos de d..

Cuando N >= 25 se utiliza la distribucion normal, z, que viene dada por la expresion:

- (W =)
7.

L

Donde u.y o, son la media y la desviacion estandar de W si la hipdtesis nula es cierta, y vienen

dadas por las siguientes formulas:

Uy = wli + 1)/4

|
aln==11{2n-=1
R TCERTETET

.\" -
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La distribucion del estadistico W puede consultarse en tablas para determinar si se acepta o no la

hipotesis nula.

2.3.2. Algoritmo de Wilcoxon

Estos son los pasos de la prueba de rangos sefialados y pares igualados de Wilcoxon:

1. Para cada para igualado, se determina la diferencia del signo (¢;) entre los dos puntajes.

2. Se ordenan estas d; sin respetar el signo. Con las d ligadas, se asigna el promedio de los
rangos ligados.

Se afiade a cada rango el signo (+ ¢ -) de la d que representa.

Se determina W, la mas pequefia suma de los rangos igualados.

Se determina N, el numero total de d con un signo.

A

El procedimiento para determinar la significacion del valor observado de T depende del

lado de N:

a) Si N es 25 o menor, la tabla G contiene los valores criticos de W para diferentes
tamafios de N. Si el valor observado de W es igual o menor que le dado en la tabla,
para un nivel de significacion particular y una N particular, H; puede ser rechazada en

ese nivel de significacion.

b) Si N es mayor que 25, se calcula el valor de z definido por la formula:

T_.'"'r[ .l"'r["l::l
Zm

3t &

Se determina su probabilidad asociada conforme a H; con la tabla A .Para una prueba de dos

colas se duplica el valor de p. Si la p obtenida es igual o menor que a, se rechaza H;.

Potencia-Eficiencia
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Cuando las suposiciones de la prueba paramétrica t en verdad se satisfacen, la eficiencia
asintdtica cercana a Hy de la prueba de rangos sefialados y pares igualados de Wilcoxon,
comparada con la prueba t es de 3/ = 95.5 %. Esto significa que 3/n es la proporcion limite de
tamafos de muestra necesaria para que las pruebas de Wilcoxon y t alcancen el mismo poder.

Para muestras pequefias la eficiencia se acerca al 95%. (Siegel, 1988)

2.4. El caso de k muestras relacionadas

Para el caso de k muestras relacionadas se reportan en la literatura las siguientes pruebas

estadisticas no paramétricas:

a) La prueba Q de Cohran.

b) Analisis de varianza de Friedman.

La segunda prueba es util cuando la medida de la variable estd al menos en una escala ordinal.
Ella determina si las k muestras relacionadas proceden de la misma poblacion con respecto a las

medidas de los rangos.

La prueba de Friedman debera preferirse a la de Cohran cuando los datos sean adecuados, es
decir, siempre que los puntajes estén medidos, por lo menos, en una escala ordinaria. Ademas,
tiene la ventaja de poderse hallar la probabilidad exacta para muestras muy pequefias mientras

que la de Cohran no debe usarse cuando es demasiado pequena.

La prueba estadistica paramétrica para el caso de k muestras dependientes es la prueba F, la cual

supone:

a) Que los puntajes u observaciones sean tomados independientemente de poblaciones

distribuidas de manera normal.

b) Que las poblaciones tengan todas la misma varianza, y que las medias en las poblaciones
distribuidas normalmente sean poblaciones lineales de “efectos” debido a renglones y

columnas.

33



Capitulo 2

Requiere, por lo menos, medidas de intervalos de las variables involucradas. (Arsula, 1984)

2.4.1. Prueba de Friedman

La prueba de Friedman es una prueba estadistica no paramétrica desarrollada por el economista
Milton Friedman. Al igual que la prueba paramétrica de muestras repetidas ANOVA, se utiliza
para detectar diferencias en los tratamientos a través de multiples pruebas. El procedimiento
implica el ranqueo de cada fila (o bloques de filas), y se considera también que los valores son

ranqueados por columnas.

La prueba de Friedman se utiliza para un solo sentido de medidas repetidas analisis de varianza
por rangos. En su uso de los rangos es similar al andlisis de varianza por rangos de Kruskal-

Wallis.

Proposito:

Probar si tres 0 mas muestras pertenecen a la misma poblacion.

Método:

a) Teoria:

Cuando los datos de k muestras igualadas estan, por lo menos, en escala ordinal, el analisis de
varianza de dos clasificaciones por rangos de Friedman es 1til para probar la hipotesis de nulidad

de que las k muestras han sido sacada de la misma poblacion.

Puesto que las muestras han sido igualadas, el nimero de casos es el mismo en cada una de las
muestras. La igualacion puede hacerse estudiando el mismo grupo de sujeto en cada una de las k
condiciones. O el investigador puede obtener varios conjuntos, compuesto cada uno de los k
sujetos igualados, para asignar al azar un sujeto de cada conjunto a la primera condicién, un

sujeto de cada conjunto a la segunda condicion, etc.
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Para la prueba de Friedman los datos se colocan en una tabla de n filas (sujeto, bloque, etc.) y k
columnas (tratamientos, condiciones, etc.).Las observaciones en diferentes filas son
independientes pero las columnas no. Cada fila se remplaza por sus rangos, asi, &;; es el rango
del tratamiento j en el bloque i. Entonces &y Hig, wifyy « Es una permutacion de los primeros k

enteros y R4 R, .. By, es el conjunto de los rangos dados al tratamiento j en todos los bloques.

Los totales por filas son MN{M == 11/2 pero los totales por columnas son afectados por las

diferencias entre tratamientos.

Bajo la hipotesis nula de que los tratamientos son iguales los totales por columnas seran iguales a
(N 1 1)/,

La prueba de Friedman determina la diferencia significativa de los totales de rango (R,). Para
hacer esta prueba se calcula el valor de una estadistica que Friedman denota como 7.

Cuando el nimero de filas o de columnas o de ambas, no es demasiado pequefio, puede

demostrarse (Friedman, 1937) que x~ est4 distribuida aproximadamente con de =K —1L:

N C I < P
X mzm - 3N (k1)

ELE

Donde:
N: Es el nimero de filas.
k: Es el numero de columna.

Fj: Suma de rangos en la columna j.

E:}‘“ ['ﬁ‘,}' : Indica sumar los cuadrados de los rangos en todas las k condiciones.

Se puede realizar una correccion para los valores repetidos dividiendo por:

Lt
]

gm - -
_h:)

il
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Donde £t indica sumar en todos los grupos de empate de tamafio t, el valor t* — 3.

2.4.2. Algoritmo de Friedman

Estos son los pasos para usar el andlisis de la varianza de dos clasificaciones por rangos de

Friedman:

1. Se arreglan los puntajes en una tabla de dos clasificaciones de k columnas (condiciones) y N
hileras (sujetos o grupos).
2. Se ordenan los puntajes de cada hilera de 1 a k.

3. Se determina la suma de los rangos de cada columna: E;

4. Se calcula el valor de X7 con la férmula:

L
2z "—E RIS = 3Nk + 1)

z
G D s

5. El método para determinar la probabilidad de ocurrencia conforme a M asociada con el valor

observado de X~ depende de los tamafios de N y k:

a) La tabla N contiene las probabilidades exactas asociadas con valores tan grandes como el

de una &~ observada para k=3, N de 2 a 9 y para k=4, N de 2 a 4.

b) Para N o k, o ambas mayores que las de la tabla N, la probabilidad asociada puede
determinarse por referencia a la distribucion chi cuadrada (dada en la tabla C) con

g =k-1.

6. Si la probabilidad obtenida con el método debido es igual o menor que a, se rechaza .
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2.5. Lenguaje de programacion PL/SQL

Bajo el nombre de PL/SQL se esconde el Lenguaje de manipulacién de datos propietario de
Oracle. Conceptualmente, Oracle lo define como una extension procedimental del SQL, y para
entenderlo mejor, se trata de un potente lenguaje de acceso a bases de datos, mediante el cual
podemos estructurar y controlar las sentencias SQL que definamos para nuestra base de datos.

(Alvarez, 2009)

¢Por queé usar PL/SQL y no otro lenguaje de programacion?

Por ser ademas PL/SQL el propio lenguaje de la herramienta Oracle establecida como estandar,
sigue la filosofia de los modernos lenguajes de programacion, es decir, permite definir y
manipular distintos tipos de datos, crear procedimientos, funciones, contempla recursividad, etc.
Quizas la diferencia mas importante, y algo que debemos tener siempre muy en cuenta, es que la
eficiencia de un programa en PL/SQL se mide sobre todo por la eficiencia de los accesos a bases

de datos.

La consecuencia mds inmediata de lo dicho anteriormente consiste en poder programar de
manera optima en PL/SQL, se debe tener un dominio notable del propio SQL; cumpliendo esta
premisa, y algunas otras que veremos mas adelante, obtendremos una mejora sustancial en

nuestras aplicaciones que interactuen con bases de datos.

2.6.1. Integracion de PL/SQL con Oracle

Para conectarse con la base de datos solo basta con realizar una consulta, aunque hay que tener
en cuenta que el conjunto de filas que devuelve una consulta puede ser 0, 1 o N, y depende de a
cuantas filas afecte la condicion de busqueda. Cuando una consulta devuelve multiples filas, se
debe declarar un cursor para procesarlas. Se puede declarar un cursor en la parte de declaraciones
de cualquier bloque, subprograma o paquete PL/SQL. También se pueden procesar varias

consultas de forma paralela, y declarar y abrir miltiples cursores. (Alvarez, 2009)

37



Capitulo 2

A continuacion se muestra un ejemplo de unas de las consultas que fueron realizadas sobre el
almacén de datos, en este caso para extraer dos muestras relacionadas de una poblacion, es decir,
la primera consulta devuelve la cantidad de delitos del mes actual por dias mientras que la

segunda consulta devuelve la cantidad de delitos también por dias pero del mes anterior.

Select Ano,Mes,Dia,Count(®) Cantidad
From Dim Tiempo pd,Fact Demmn 1 pd
Where Fechad Id Between To mumber(to char(add months (sysdate,-4), "yyyyme') || '01') and
To_Number (to_char (add_nonths (sysdate,-4), "yyyyun') | [to_char {last_day({add nonths(sysdate,-1)),'dd"}) and
Din id=Fechad Id and Marca IN {Z,6,7,9)
Growp By ino, Mes,dia
Order By ino,Mes,dia;

Select ino,Mes,Dia,Count(*) Cantidad
From Din Tiewpo pd,Fact Demm 1 p2
fhere Fechad Id Between To mumber(to_char(add wonths(sysdate,-3),"yyymw' )] '01") and
To_Number (to_char {add months {sysdate,-5), 'yyyyun') | |to_char{last day({add nonths (sysdate,-2)),'dd")) and
Diw id=Fechad Id and Marca IN i2,6,7,9)
Growp By ino, Mes,dia
Order By ino,Mes,dia;

Figura 2.1 Consultas para extraer la cantidad de delitos

Para realizar todo el trabajo de implementacion fue necesario crear dos tablas en el almacén de
datos, ellas son DIM_NOPARAM_2GPO para guardar informaciéon con respecto al tipo de
analisis, provincia y municipio donde se efectuaron las pruebas no paramétricas; y
VM_NOPARAM_2GPO para guardar otro tipo de informacion como aiio, mes, dia, cantidad de

grupos, ocurrencia del delito, rango promedio y la significacion.

FEADIM_NOPARAM_2GPO

Columns | Data | Constraints | Grants | Statistics | Column Skatistics | Triggers | Dependencies | Details | Partitions | Indexes | SOL

a7 i) actions...

Column Hame @ oataType B Nulable DataDefadt f] COLUMMID ([ Primary Key [{  COMMENTS
DIM_ID MIIMEER. es {null)y 1 (rully Crully
ANALISIS VARCHARZ(ED BYTE) Yes {nul) 2 (rull {null
PROVINCIA VARCHARZ(30 BYTE) Yes {ul) 3 {ll {rll
MUMNICIPIC VARCHAR2(30 BYTE) Yes {nul 4 (rull {null

Figura 2.2 Definicion de columnas en la tabla DIM
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FRvm_NOPARAM_2GPC

Columns | Data | Constraints | Granks | Skatistics | Column Skatistics | Triggers | Dependencies | Details | Partitions | Indexes | QL

& L7 Acions...

Colurn Name B patatype  |B Mullsble |DataDefault [{ coLuMuID [B Primary key [{  comments
AMNALISIS_ID MUMEBER: Yes {rull 1 (rully {rully
A0 WARCHARZ(4 EYTE) Yes {rully 2 (nully ¢rully
MES WARCHARZ(1Z BYTE) Yes {rully 3 (rully {rully
DIA MUMBER Yes i] 4 (rully {rully
GRUPC MUMBER. es il 5 (nully §rully
CRDEMN MUMEBER: Yes {rull [ (rully {rully
OCJRREMCIA MUMBER. es {rully 7 (nully ¢rully
RAMNGOMEDIC MUMEER. es {rull) 3 (rully {rull)y
SIEMIFICACION MUNMEER. Yes frully g (rlly fruly

Figura 2.3 Definicion de columnas en la tabla VM

A continuacidn se muestra como quedan los datos insertados en las tablas anteriormente creadas,

que devuelven los métodos no paramétricos después de ser ejecutados.

FHDIM_NOPARAM_2GPO

Columns | Data | Constrainks | Granks | Skatistics | Column Statistics | Triggers | Dependencies | Details | Partitions

f E}ﬂ E- b 4 {} E Sork...  Filker;

DIM_ID |.l5.l"-.l.ﬁ.LISIS PROVIMNCIA MUMNICIPTO
1 1 (3 MESES) MANN-WHITHEY TODAS LAS PROVIMNCIAS TODOS LS MUNICIPIOS
Z 21 MES) WILCOHRON TODAS LAS PROVIMCIAS TODOS LS MUNICIPIOS

Figura 2.4 Insercion de datos en la tabla DIM

FvM_NOPARAM_2GPO

Columns | Daka | Constraints | Grants | Statistics | Column Statistics | Triggers | Dependencies | Details | Partitions

I 3 E}ﬁ E b4 {} 0 Sort..  Filker:

ANALISIS_ID |ANO MES D4 |GRUPG |ORDEN |OCURRENCIA |RANGOMEDIO |[SIGNIFICACION
1 12009 04 (ABR) 4 1 4 23 59,33 0,551
2 12009 04 (ABR) S 1 5 29 89,33 0,581
3 12009 04 (ABR) 6 1 & 47 59,33 0,551
4 12009 04 (ABR) 7 1 7 40 89,33 0,581
5 12009 04 (ABR) 8 1 a 13 59,33 0,551
& 12009 04 (ABR) 9 1 9 34 89,33 0,581

Figura 2.5 Insercion de datos en la tabla VM
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Finalmente como se puede ver toda la informacion queda guardada en tablas, con la cual se
puede trabajar mediante el uso de consultas al almacén de datos, es decir, se puede extraer,

actualizar y modificar.

Consideraciones generales del capitulo

A partir del conocimiento de las pruebas estadisticas no paramétricas, se muestra a modo de

resumen que:

e Se expusieron las distintas pruebas no paramétricas para los distintos casos, su

fundamento matematico y su algoritmo.

e Se definio y utilizdé el lenguaje de programaciéon PLSQL por ser el lenguaje de
manipulacion de datos propietario de Oracle, lo que permiti6 implementar
procedimientos almacenados con una integridad referencial declarativa bastante potente;

ademas, sigue la filosofia de cualquier lenguaje moderno de programacion.
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CAPITULO 3. Aplicacion de las pruebas estadisticas

En el siguiente capitulo se expone un manual de usuario como ayuda para usar la
herramienta. También se muestran los resultados de los métodos no paramétricos, de
manera grafica de algunos analisis, donde se aplicaron las pruebas estadisticas. Ademas,
estos mismos analisis se ejecutan en el SPSS, utilizado para demostrar la validacion de

los resultados obtenidos.

3.1. Manual de usuario

Para explorar la interfaz de usuario de Oracle Bl Enterprise Edition es necesario utilizar
dos herramientas que brindan una funcionalidad similar: Oracle Bl Answers, para
construir, modificar y guardar las consultas analiticas, y Oracle Bl Dashboards, que

permite navegar mediante los cuadros de mando analiticos.

Bl Answer resulta una poderosa herramienta de visualizacion con una interfaz Web. Esta
es capaz de conectarse con el servidor de BI y permite al usuario realizar consultas de
manera sencilla, simplemente arrastrando elementos. Ademas, ella posibilita la creacion

de diferentes tipos de graficos y tablas segtn las necesidades del cliente.

Bl Dashboards permite crear pizarrones virtuales donde los usuarios del sistema pueden
ingresar y ver consultas a las que necesitan acceder cominmente, y con un formato
establecido que puede ser un grafico u otra representacion. Todo esto se logra ingresando

a una aplicacion Web desde cualquier navegador.

A continuacion se muestra como usar la herramienta Oracle Bl Dashboards; es esta con
la que interacta el usuario final, ya que el interés de este usuario es solo ver los

resultados y no modificarlos.
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¢ Como navegar por Oracle Bl Interactive Dashboards?

En esta seccidn se proporcionan procedimientos para ver un cuadro de mando,

desplazarse a una pagina del cuadro de mando y utilizar métodos abreviados de teclado

en un cuadro de mando.

Para ver un cuadro de mando

e Inicie sesidn en Oracle BI.

Oracle Business Intelligence o

A

SESian,

ID de usuario || ;

Contrasefia | [

Iniciar sesion

[ e ~nal
Seleccione unidioma | Espafiol v |

Figura 3.1 Dialogo de autentificacion

" ‘J ! BUSINESS INTELLIGENCE

Especifique el ID de usuario v la contrasenia a continuacian v presione el bokdn Iniciar

ORACLE

Después de que el usuario haya sido autentificado se muestra un sitio web como el

siguiente, donde se tienen los cuadros de mando en la parte superior y sus distintas fichas

de paginas que se muestran en la parte inferior.

¢ En la parte superior de la pagina, haga clic en el nombre de un cuadro de

mando para mostrarlo.

Aparecera el cuadro de mando, en este caso “Estadisticas” y a su vez las distintas fichas

de paginas que este posee: “Dos grupos” y “Varios Grupos” como se muestra en la figura

3.2.
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CORACLE Interactive Dashboards Micuadra de manda CDP DGPMRE Estadisgticas PMPFME Par

Estadisticas

| DDiErqusl Yarios grupos

Pruebas Estadisticas No Paramétricas

ANALISIS _
| (1 MES) WILCOXON ¥ [ir |

Rango Promedio de los delitos

20,00

18,00

12,00 21l m?

RANCOMEDIO

§,00

4,00

0,00

2009
AND

GRUFOD RAMGOMEDID

1 16,29

z 13,16
SIGHIFICACION
0,564

Criterio estadistico

Si el walor de significacion ez mayor gue 0.05 | significa gue no existen diferencias significativas entre los doz grupos

| &)

Figura 3.2 Cuadro de mando

Para que el usuario final pueda ver los resultados, debe escoger en un cuadro de seleccion

el analisis que desea y luego dar clic en el boton “Ir”.
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ANALISIS
(1 MES) WILCOXON v | M

Figura 3.3 Cuadro de seleccion

Para desplazarse a una pagina del cuadro de mando

e En la parte superior del cuadro de mando, haga clic en la ficha de pagina

del cuadro de mando para mostrarla.

Aparecera el contenido de la pagina del cuadro de mando. Si no se ha agregado

contenido, aparecerd un mensaje de notificacion de pagina vacia del cuadro de mando.

Esta es una pagina de cuadro de mando vacia.

Haga clic aqui para afadir contenido,

Figura 3.4 Pagina vacia
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Para utilizar métodos abreviados de teclado y desplazarse en un cuadro de mando

e Utilice los métodos abreviados de teclado que se muestran en la Tabla 3.5

para desplazarse en el cuadro de mando.

Método abreviado

Resultado

CTRL + SHIFT + F2 Accede al primer cuadro de mando que figura en la pagina.
Este cuadro de mando suele denominarse “Mi cuadro de
mando”.

CTRL + SHIFT + F3 Accede a la primera pagina del cuadro de mando actual.

CTRL + SHIFT +1 Accede a la siguiente seccion de contenido del cuadro de

mando actual. Este método abreviado permite desplazarse

primero de izquierda a derecha y después hacia abajo.

CTRL + SHIFT +U

Accede a la seccion anterior de contenido del cuadro de
mando actual. Este método abreviado permite desplazarse

primero de derecha a izquierda y después hacia arriba.

CTRL + SHIFT + F8 Accede al item siguiente de una seccion de contenido. Si la
seccion estd alineada horizontalmente, este método
abreviado permite desplazarse de izquierda a derecha.

CTRL + SHIFT + F7 Accede al item anterior de una seccion de contenido. Si la

seccion esta alineada horizontalmente, este método

abreviado permite desplazarse de derecha a izquierda.

Figura 3.5 Método abreviado del teclado

Para imprimir desde cuadro de mando de Oracle Bl

Puede imprimir en HTML o en un PDF de Adobe (Document Format). Se necesita

Adobe Reader 6.0 o superior para imprimir en un PDF de Adobe.
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NOTA: El método HTML de impresiéon depende de las funciones de manejo de la
impresion de cada explorador. Si no obtiene los resultados esperados, seleccione PDF

para abrir e imprimir el cuadro de mando o la solicitud.

Para imprimir una pagina del cuadro de mando, localice y haga clic en el boton

“Imprimir” = situado en la parte inferior del cuadro de mando y, a continuacion,

seleccione HTML o PDF.

e Para HTML, se abre una nueva ventana que muestra el item seleccionado

sin los enlaces extrafios.
Seleccione Archivo > Imprimir, en el menu del explorador.

e Para archivos en formato PDF, utilice las opciones disponibles en la

ventana de PDF de Adobe para guardar o imprimir el archivo.

Para actualizar desde un cuadro de mando

Al seleccionar un cuadro de mando, los servicios de presentacion de Oracle Bl
comprueban la caché para determinar si los resultados idénticos se han solicitado
recientemente. Si ese es el caso, los Servicios de presentacion de Oracle Bl devuelven los
resultados mas recientes y evitan asi que Oracle Bl Server y la base de datos subyacente
realicen procesamientos innecesarios. En caso contrario, la solicitud se envia a Oracle Bl

Server para su procesamiento.

b b 14 (13 : 99 ot
Para actualizar un cuadro de mando, haga clic en el boton “Actualizar” *.
Para salir de Oracle Bl, no cierre la ventana del explorador.

= Desde cualquier pantalla de Oracle Bl, haga clic en el enlace “Cerrar sesion”.
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3.2. Resultados de las pruebas estadisticas

Estas pruebas estadisticas estdn programadas en un paquete estadistico que facilita el
trabajo para el investigador. Simplemente, la tarea de decidir por cudl de todos ellos es
mediante la consideracion que se tengan de los datos, ya que no se requiere de los

supuestos acerca de la naturaleza de la poblacion.

Para aplicar cada método correctamente hay que tener en cuenta la hipotesis fundamental

y la alternativa. Los datos deben tener un nivel de medicion al menos ordinal.

Cada prueba tiene su dominio de aplicacion. Se implementaron métodos que comparan
dos o mas muestras independientes y otros que comparan dos o mas momentos en el
tiempo. Por eso uno de los objetivos de este trabajo, ademas de obtener resultados que
nos ayudan a la toma de decisiones, es que el usuario aprenda cuando debe utilizar una

prueba estadistica en particular.

La variable que se analiza, en este caso, cantidad de delitos, tiene una escala de nivel

ordinal.
Los analisis en que se efectuaron las pruebas estadisticas son los siguientes:
e La ocurrencia de delitos diarios entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos

comparado el mismo trimestre.

e La ocurrencia de delitos diarios entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos

comparado el mismo mes.

e La ocurrencia de delitos diarios entre los municipios de Sagua, Placetas y

Caibarién comparando el mismo trimestre.

e La ocurrencia de delitos diarios entre los municipios de Sagua, Placetas y

Caibarién comparando el mismo mes.
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e La ocurrencia de delitos diarios en un mes comparado con el mes anterior.
e La ocurrencia de delitos diarios en mas de dos meses consecutivos.

e La ocurrencia de delitos diarios en un trimestre comparado con otro trimestre del

mismo afio.

e La ocurrencia de delitos diarios en un mes comparado con el mismo mes del afio

anterior.
e La ocurrencia de delitos diarios en un afilo comparado con el afio anterior.

El usuario final, que en este caso es un policia, tendrd la posibilidad de seleccionar el
método de acuerdo con las consideraciones de los datos. Luego, los resultados se le
mostraran en forma de grafica para que tenga una idea visual de como se comporta la

variable cantidad de delitos. También aparece el valor resultante de significacion.

El grado de significacion 'p' o 'significacion’ es la probabilidad de error al rechazar la
hipotesis nula. Cuanto mas pequefio sea su valor, mas probable serd que la hipotesis nula

sea falsa.(William H. Press, 2002)

El grado de significacion esta relacionado con el nivel de significacion, el riesgo de error
que se esta dispuesto a asumir en caso de rechazar la hipdtesis nula. En el nivel de
significacion se establece un valor a priori que generalmente suele ser 0,01 6 0,05. El
grado de significacion se calcula a posteri, es decir cuando se conoce el resultado de
haber aplicado una prueba de significacion. El grado de significacion indica la

probabilidad de error calculada al rechazar la hip6tesis nula.

A nivel practico la forma de actuar es la siguiente:
Sip >=0,05 se acepta la hipodtesis nula.

Si p <0,05 se rechaza la hipotesis nula
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El rechazo o aceptacion de una hipdtesis nula se basa sobre algiin nivel de significacion
como criterio. Una diferencia se denomina significativa cuando la distancia entre dos
medias muestrales sefiala una diferencia verdadera entre los pardmetros de las
poblaciones de las que se sacaron las muestras. Por lo cual, el nivel de significacion a se

define como la probabilidad de rechazar erroneamente la hipdtesis nula.

Los niveles de significacion indican la probabilidad de que un resultado se deba al azar.
El nivel més frecuente, que se utiliza para indicar que algo es digno de credibilidad, es
0,95. Esto significa que el hallazgo tiene un 95% de probabilidades de ser cierto. Sin
embargo, este valor también se utiliza de manera confusa. Ningun paquete de estadisticas
mostrard "95 %" o "0,95" para indicar este nivel. En su lugar, aparecera "0,05", para
indicar que el hallazgo tiene un 5 % (0.05) de probabilidades de no ser cierto, que es lo
inverso a un 95 % de probabilidades de ser cierto. Para obtener el nivel de significacion,
se debe restar el numero que aparece a uno. Por ejemplo, un valor de "0,01" significa que

existe un 99 % (1-0,01= 0,99) de probabilidades de que sea cierto.

Ho (hipdtesis nula) = No hay diferencia entre dos variables.

Ha (hipotesis alternativa) = Si existe diferencia.

Resultados de la prueba U de Mann-Whitney

Ejemplo 1:

A continuacion se muestran los resultados que se obtuvieron después de aplicar la prueba
U de Mann-Whitney, para evaluar si existen diferencias significativas en la ocurrencia
del delito; teniendo en cuenta las provincias de Villa Clara y Cienfuegos comparando el

mismo trimestre, donde la cantidad de delitos serd analizada por dias. Ademas, para este
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caso de comparaciones verticales o entre dos grupos independientes esta prueba ofrece

los resultados mejores.

ANALISIS
| [3 MESES) MANNAAHITNEY Vil Clara y Cienfuegos v | ﬂ

Rango Promedio de los delitos

150,00

120,00

20,00 1l mz

RAMNCOMEDIO

60,00

30,00

0,00

2000
AND

GRUFO RAMGOMEDIO

1 129,37

z 54 62
SIGHIFICACION
0,000

Figura 3.6 Resultados de la prueba U de Mann-Whitney

Los resultados demuestran que el grado de significacion 0,000 es menor que el nivel
0,05, por lo que podemos concluir que las ocurrencias del delito difieren cualitativamente
entre los dos grupos. También podemos ver como las diferencias entre los valores del
rango medio difieren. En caso que ocurra lo contrario, es decir, que el grado de

significacion sea mayor que el nivel 0,05, entonces no existen diferencias significativas.
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Ejemplo 2:

A continuacion se explica otra aplicacion de la misma prueba. Se exponen los resultados
que se obtuvieron después de aplicar la prueba U de Mann-Whitney para evaluar si

existen diferencias significativas en la ocurrencia del delito; teniendo en cuenta un mes
entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos, donde la cantidad de delitos sera

analizada por dias.

ANALISIS
| (1 MES) Whitney ills Clara v Cienfuegos v | ﬂ

Rango Promedio de los delitos

50,00

40,00

30,00 Eimz

RANCOMEDIO

20,00

10,00

0,00

2000
AND

GRUFD RANGOMEDID
1 4377
2z 17 =0

SIGHIFICACION
0,000

Figura 3.7 Resultados de la prueba U de Mann-Whitney

Los resultados demuestran que el valor 0,000 es altamente significativo ya que es menor
que el nivel 0,05 por lo que podemos concluir que las ocurrencias del delito difieren
cualitativamente entre los dos grupos. También podemos ver como las diferencias entre

los valores del rango medio difieren.
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Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis

Ejemplo 1:

Seguidamente se presentan los resultados al aplicar la prueba de Kruskal-Wallis, para
determinar si existen diferencias significativas en la ocurrencia de los delitos enmarcados
en los municipios de Sagua, Placetas y Caibarién comparando el mismo trimestre, lo que

arroja los siguientes resultados:

ANALISIS
| [un trimestre entre municipioz) kruskal W | IEI

Rango Promedio de los delitos

1l m2
3

2009
AND

150,00

120,00

ag,00

RANGOMEDIO

60,00

30,00

0,00

GRUFPO RAMGOMEDIO
1 124,83

2 114,65

3 106,32
SIGHIFICACION
0,129

Figura 3.10 Prueba de Kruskal-Wallis
Se puede observar que no existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los

delitos, ya que el valor resultante 0,189 es mayor que el nivel 0,05, por tanto se acepta la

hipotesis fundamental y se rechaza la alternativa (existen diferencias).
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Ejemplo 2:

Se presentan los resultados al aplicar la prueba de Kruskal-Wallis para determinar si
existen diferencias significativas en la ocurrencia de los delitos enmarcados en los
municipios de Sagua, Placetas y Caibarién comparando el mes de diciembre, lo que
arroja los siguientes resultados:

AMALISIS
| (1 MES entre municipios) Kruskal A | IEI

Rango Promedio de los delitos

50,00

40,00
"l mz
30,00
3
20,00
10,00

0,00
2000
AND

RANCOMEDIO

GRUFO RANGOMEDIO

1 46,74

2 40,67

3 30454
SIGHIFICACION
0,035

Figura 3.11 Prueba de Kruskal-Wallis

Se puede observar que existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los delitos,

ya que el valor resultante 0,035 es altamente significativo.
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Resultados de la prueba de Wilcoxon

Ejemplo 1:

A continuacidon se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon para evaluar si
existen diferencias significativas en la evolucion de la ocurrencia diaria del delito,
teniendo en cuenta mes actual con mes anterior. En este caso el objetivo del investigador
si es realizar una prueba de antes y después. La prueba de Wilcoxon ofrece los resultados

mejores.

ANALISIS
(1 WES) WILCOXON v| m

Rango Promedio de los delitos

20,00

16,00

12,00 1l mz2

RAMGOMEDID

8,00

4,00

0,00

2000
AND

GRUFD RANGOMEDIO

1 16,29
2z 13,16
SIGHIFICACION

R
Figura 3.8 Resultados de la prueba de Wilcoxon

Los resultados demuestran que el grado de significacion 0,864 es mayor que el nivel
0,05, por lo que podemos concluir que las ocurrencias del delito no difieren

cualitativamente entre los dos grupos.
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Ejemplo 2:

A continuacién se muestra otro ejemplo. Se muestran los resultados de la prueba de
Wilcoxon para evaluar si existen diferencias significativas en la ocurrencia del delito;
teniendo en cuenta el mismo mes en anos distintos, donde la cantidad de delitos sera

analizada por dias.

ANALISIS
(1 MES &n diferertes afios) WILCOXON & | ﬂ

Rango Promedio de los delitos

20,00

16,00
o
[=]
E 12,00 a1l .2
=]
[
=
=

8,00

4,00

0,00

2009 2008
AN

GRUFO RAMGOMEDIO

1 14,36

2 17,25
SIGHIFICACION
0357

Figura 3.9 Resultados de la prueba de Wilcoxon

Los resultados demuestran que el grado de significacion 0,357 es mayor que el nivel
0,05, por lo que podemos concluir que las ocurrencias del delito no difieren

cualitativamente entre los dos grupos.
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Resultados de la prueba de Friedman

Ejemplo 1:

Se muestran los resultados al aplicar la prueba de Friedman para analizar si existen

diferencias entre la ocurrencia de los delitos entre los meses de octubre contra los dos

meses anteriores (septiembre y agosto) de 2009.

3,00

2,00

RANGOMEDIO

1,00

0,00

AMALISIS
|(1 MES con doz anteriores] friedman &| IEI

Rango Promedio de los delitos

2004
AND

GRUFD RAMGOMEDIO

1 42

2 1,82

] 1,68
SIGHIFICACION
0,00

Figura 3.12 Prueba de Friedman

1l m2?

Como se puede apreciar, existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los

delitos, ya que el valor 0,003 es altamente significativo, por tanto se rechaza la hipotesis
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fundamental y se acepta la alternativa (existen diferencias), y ademas los rangos medios

difieren.

Ejemplo 2:

Se muestran los resultados al aplicar la prueba de Friedman para analizar si existen

diferencias entre la ocurrencia de los delitos entre el mismo mes en los distintos afos

2009, 2008 y 2007.

AMALISTS

|(1 mes en diferentes annos) Friedman v| ﬂ

Rango Promedio de los delitos

RANGOMEDIO

1,00

0,00
2008

2008 2007
AND

GRUPO RAMGOMEDIO
1 o

2 .00

] 1,20
SIGHIFICACIOMN
0671

Figura 3.13 Prueba de Friedman

ml m:Z

Como se puede apreciar, no existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los

delitos, ya que el grado de significacion 0,671 es mayor que el valor 0,05, por tanto se

acepta la hipotesis fundamental.
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3.3. Validacion utilizando el SPSS

El paquete estadistico SPSS (Statistical Package for the Social Science) es una
herramienta muy confiable y profesional para resolver problemas de pequeia o gran
envergadura. Se utilizo el SPSS 15 para Windows, el cual proporciona un poderoso
sistema de andlisis estadistico utilizando ments descriptivos y cuadros de didlogo
sencillos que realizan la mayor parte del trabajo. La mayoria de las tareas se pueden
llevar a cabo simplemente situando el puntero del raton en el lugar deseado y pulsando en

el boton “Aceptar”.

A continuacion se muestran los pasos necesarios para obtener con este paquete los
analisis estadisticos empleados en el trabajo. Ello sigue el doble propdsito de servir de
validacion para los métodos implementados, ademds de constituir una guia para usuarios

no expertos en el tema.

Resultados de la prueba U de Mann-Whitney en el SPSS

Se ejecuto esta prueba para los distintos analisis:

e La ocurrencia de delitos diarios entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos

comparado el mismo trimestre.

e La ocurrencia de delitos diarios entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos

comparado el mismo mes.
Construyendo el juego de datos para el SPSS.

Se definieron 2 variables, todas numéricas: grupo_id (grupo al que pertenece) y cant_del
(cantidad de delitos).
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Definicién de variables.

whitney - Editor de datos SPSS

Archivo Edicin Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Ublidades Wentana 7

=8| B o|«| L =|r| ol Ee S5 el

Nombre | Tipo |Anchura| Deciml Etiqueta | “alores | Perdidos | Columnas| Alineacidn | hedida |£‘
1|grupo_id  |Mumérico 1 a Grupo Minguna Minguna g Derecha Escala
2|cant_del  |Mumérico g 0 Cantidad  |Ninguno Minguno g Derecha Ordinal
3 -

| » [\ Wista de datos } Vista de variables [/ |4 [ »

SP3SS El procesador esta preparado

Figura 3.5 Definicion de variables

Entrada de datos.

whitney - Editor de datos SPSS

archivo  Edicidn  wer Datos  Transformar  Analizar  Gr&ficos  Utiidades  venkana 7
= S = || L =k 4 e SR 99l
1:grupa_id 1
grupo_id | cant_del | var | var | war | var | war var war | v;i‘
1 1 32
2 1 18
3 1 37
4 1 28
& 1 29
5] 1 47
7 1 A0 i
|« [ » [\ vista de dates £ Vista de variables 7 || ﬂ—‘
SPSS El procesador esta preparado

Figura 3.6 Entrada de datos
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Prueba M-W para ver si existen diferencias entre dos muestras independientes.

whitney - Editor de datos SPS5

Archivo  Edicion  Yer Datos Transformar BeGEEES Graficos  Utlidades Yentana 7
~ = Infarmes ]
— ‘H |§| | | J ':| E? Estadisticos descripkivos 3 @
1: grupo_id 1 Tablas »
: Camparar medias 3
grupo_id | cant_del | ' Models linesl | R war ‘ war war
odelo lineal general
1 | ! 32 Modelos mixbos b
2 1 18 Correlaciones b
3 1 T Reqgresidn L
4 1 28 Loglingal 3
5 1 29 Clasificar J
E 1 47 Reduccion de datos »
7 1 40 Escalas b
5 i = Pruebas no paramétricas 4 Chi-cuadrada. ..
Series tkemporales 4 Binomial...
9 1 34 Supervivencia 4 Rachas. ..
10 1 34 Respuestas multiples » k-5 de 1 muestra. ..
11 1 28 analisis de valores perdidos. .. Z muestras independientes. ..
12 1 30 I ! K muestras independientes. ..
13 1 35 Z muestras relacionadas, ..
14 i 5 k. muestras relacionadas. ..

Figura 3.7 Dos muestras independientes

B Pruebas para dos muestras independientes [Z|

Contrastar variables:
Restablecer
Y ariable de agrupacidn: Cancelar

‘:I | grupo_id(? 7] Zyuda
Tipo de prueba

v I de Mann*hitney | Z de Kolmogorae-Smirnoy

[ Reacciones estremas de Mozes [ Rachas de W ald-wolfowitz

Ewnactas... Opciohes. ..

Figura 3.8 Contrastar variables
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Se define el intervalo de los grupos que existen en este caso 1 a 2.

Dos muestras independientes: Definir ... g]

Grupo 1: I'I_
Grupo 2 IZ'I_ Cancelar

Aypuda

Figura 3.9 Definicion de grupos

El resultado comparando dos trimestres entre las provincias de Villa Clara y Cienfuegos

fue el siguiente:

Prueba de Mann-Whithey

Rangos
Fanoo Suma de
orupo_id [+ promedio rangos
CAMT_DEL 1 92 129,37 | 11902,00
2 e 55,63 5118,00
Tatal 184

Estadisticos de contraste=

CAMT_DEL
L de Mann-Whitney a40,000
| wide wWilcoxon 5118,000
v _-9,406
Sig. asintat. (bilateral) ‘:___,QI:_I_EI:,

2. Variahle de agrupacion: grupo_id

Figura 3.10 Resultados de la prueba U de Mann-Whitney

La salida del SPSS refleja como “estadistica descriptiva” el rango medio de cada grupo,
el valor del estadistico U de Mann-Whitney, el valor de la suma de rangos W de

Wilcoxon y en el caso de muestras grandes como esta, el valor de la Z comin y su
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significacion. En caso de muestras pequefias se conforma el test exacto y se da la
significacion también. En fin, atendiendo a que la significacion de este test es menor que
0,05, concluimos que las evaluaciones de la prueba inicial difieren cualitativamente entre

los dos grupos.

El resultado, comparando la ocurrencia de los delitos en un mes entre las provincias de

Villa Clara y Cienfuegos, fue el siguiente:

Prueba de Mann-Whitney

Rangos
Ranga Suma de
grupo_id Ml pramedio rangos
cant_del 1 31 4377 1357,00
2 a0 17,80 534,00
Total g1

Estadisticos de contraste=

cant_del
LI de Mann-whitney 69,000
| W de wilcoxon 534,000

z BTN
Sig. asintdt. (hilateral noo

4
e ———

a. Variahle de agrupacidn: grupo_id

Figura 3.10 Resultados de la prueba U de Mann-Whitney

Atendiendo a que la significacion de este test es, no solo menor que 0,05, sino altamente

significativo, concluimos que las evaluaciones de la prueba inicial difieren

cualitativamente entre los dos grupos.
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Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis en el SPSS
Se ejecuto esta prueba para los distintos analisis:

e La ocurrencia de delitos diarios entre los municipios de Sagua, Placetas y

Caibarien comparando el mismo trimestre.

e La ocurrencia de delitos diarios entre los municipios de Sagua, Placetas y

Caibarien comparando el mismo mes.

E=| Calc - Editor de datos SP5S

Archivo  Edicion  Ver

Datos  Transformar BEGEIEE Graficos  Uklidades  Wentana

~ Informes 4
e |E ‘5‘ nl | | J E' E? Estadisticos descriptivos 4 I@I
191 Tablas »
. . Comparar medias 3
trime | cantidad | 1w ) war | war war war
odela lineal general 4
175 2 ol Modelos mixkas 3
176 4 3 Correlaciones 3
177 2 34 Regresion »
178 2 51 Loglineal >
179 2 o5 Clasificar 4
180 2 25 Reduccion de datos 3
151 3 a5 Escalas _ 4 :
180 5 37 F'rut-a:'- no parametricas 4 C.hl-cl.fadrada. "
Series kemporales 4 Binomial...
183 2 46 Supervivencia 4 Rachas...
184 3 45 Respuestas malkiples 4 k-5 de 1 muestra,..
185 3 23 Andlisis de valores perdidos,.. Z muestras independientes. ..
186 3 34 K muestras independientes. ..
187 3 43 Z muestras relacionadas. ..
186 3 24 K muestras relacionadas. ..
189 3 21
190 3 2R

Figura 3.16 K muestras independientes
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Placetas y Caibarien fue:

El resultado de comparar la ocurrencia del delito del mismo

Prueba de Kruskal-Wallis

Rangos
Rango
TRIME [+ proamedin
CANTIDAD T3 124,83
a5 114,65
71 105,32
Total 224
Estadisticos de contraste®t
CAMTIDAD
Chi-cuadrado 3,328
al | ____: 2
Sin. asintdt. ‘(L__ 188

a. Prueba de Kruskal-Wallis

b. variable de agrupacidn: TRIME

en los municipios analizados.

Figura 3.17 Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis

trimestre entre Sagua,

La salida del SPSS al aplicar la prueba de Kruskal-Wallis refleja el rango medio de cada
grupo, se arrojé un grado de significacion de 0,189 > 0,05, por lo que podemos llegar a

la conclusion de que no existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los delitos
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El resultado de comparar la ocurrencia del delito entre los municipios de Sagua, Placetas

y Caibarien en el mes de diciembre fue:

Prueba de Kruskal-Wallis

Rangos
Fango
GRLUFO [+ pramedio
CAMTIDAD 1 25 46,74
2 29 40,67
3 24 30,54
Total 7a
Estadisticos de contraste®t
CANTIDAD
Chi-cuadrado 6727
= |l 2
Sig. asintat SO ER

a. Prueba de Kruskal-vallis
b. variahle de agrupacidn; GRUPO

Figura 3.18 Resultados de la prueba de Kruskal-Wallis

Arrojando un grado de significacién de 0.035 < 0.05 podemos llegar a la conclusion de
que existen diferencias significativas entre la ocurrencia de los delitos en los municipios

analizados.

Resultados de la prueba de Wilcoxon en el SPSS
La prueba de Wilcoxon se ejecutd sobre los siguientes analisis:

e La ocurrencia de delitos diarios en un mes comparado con el mes anterior.

e La ocurrencia de delitos diarios en un mes comparado con el mismo mes pero del
afio anterior.
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Se definieron 2 variables, todas numéricas: cant_grl (cantidad de delitos de la muestra

1), cant_gr2 (cantidad de delitos de la muestra 2).

wilcoxon - Editor de datos SPS5

B=(E3

Archivo Edicion  Yer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Wentana 7
&6 |S| B 0| B x=|6| | Ele=| BE[FE 5
Marnbre | Tipo |Anchu| Decimal| Etiqueta Valnres| F'erdidcus|Cu|umn|A|ineacic’u| Medidail
1|cant_grl  |Mumérica |3 0 Cantidad! [Minguno |Minguno |8 Derecha |Ordinal

2lcant_gt2  |Mumérica |3 0 Cantidad? |Minguno |Minguno |8

Derecha |Ordinal
4 | » [} Vista de datos }Vista de variables / 4| | ﬂ_‘

3PS5 El procesadar eska preparado

Figura 3.11 Definicion de variables

Prueba W para ver si existen diferencias entre dos muestras relacionadas.

wilcoxon - Editor de datos SPS5

v v vl v ¥ W W W ¥ ¥ ¥ ¥ W ¥ W

Ventana @

@

war | war var

Archivo  Edicion  er Datos  Transformar BEWEIEE Graficos  Utilidades
~ - Informes
. |E |§| ok | | J ':| E? Estadisticos descripkivos
37 Tablas
Compatar medias
cant_grl | cant_gr2 ‘ k Modelo lineal general
1 45 34 Modelos mixtos
2 34 33 Correlaciones
3 34 49 Reqgresidn
4 a9 o4 Laoglingal
5 29 29 Clasificar
g ag A1 Reducrion de datos
7 43 36 Escalas
g 1 0 F'ruI:la:: no parametricas
Series temporales
3 36 30 Supervivencia
10 35 28 Respuestas mulkiples
i 34 2 Analisis de valores perdidas. ..
12 a0 42 I I
13 34 29
14 36 37

Chi-cuadrado. .,

Binomial...

Rachas..,

k-5 de 1 muestra..,

2 muestras independientes. ..
K muestras independientes. ..

2 muestras relacionadas. ..

K muestras relacionadas. ..

Figura 3.12 Dos muestras relacionadas
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B Pruebas para dos muestras relacionadas @

@ Cantidadl [cant_aorl]
@- Cantidad? [cant_agr?]

Selecciones actuales
Yarable 1:
Wariable 2

Cantraztar pares:

[

Tipo de prueba

Aceptar

Pegar

Restablecer

Cancelar

Ayuda

v “Wicoxon [ Signos | McMemar

| Homogeneidad marginal

Ewractas...

Opciones...

|

dulld

Figura 3.13 Contrastar pares

El resultado de comparar la ocurrencia del delito de un mes con el anterior fue:

Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

Rangos
Rango Suma de
promedin rangos
Cantidad? - Cantidad1  Randos negativas 163 13,16 210,80
Rangos positivas 128 16,29 195,50
Empates 2
Total an

. Cantidad? = Cantidad
b. Cantidad? = Cantidad1
L. Cantidad? = Cantidad?

Estadisticos de contrasted

Cantidad? -
Cantidad

B |z
Sig. asintat. (hilateral

g

< _ el

~

-1712

A. Basado en los rangos positivos.

b. Prueba de los rangos con sigho de Wilcoxon

Figura 3.14 Resultados de la prueba Wilcoxon
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La salida del SPSS refleja como “estadistica descriptiva” el rango medio de cada grupo,
en ella obtenemos que de una muestra de 30 casos, 16 de ellos tienen una cantidad de
delitos menor que la que presentaban en el mes actual, 12 aumentaron en el mes anterior
y hubo 2 empates. En el caso de muestras grandes como esta, el valor de la Z comiin y su
significacion. En fin, atendiendo a que la significacion de este test es mayor que 0,05,
concluimos que las evaluaciones de la prueba inicial no difieren cualitativamente entre

los dos grupos.

El resultado de comparar la ocurrencia del delito de un mes en dos afios fue:

Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

Rangos
Ranga Suma de
promedia rangos
grupoZ - grupol  Rangos negativos 174 17,35 285,00
Fangos positivas 14k 14,36 201,00
Empates 0«
Total )

A grupo = grupol
b grupo2 = grupo?
C.grupoZ = grupo

Estailisticos de contrasted

Qrupon: -

griupod

» |Z -9228
Sig. asintdt. bilateral) | <7 387 >

a. Basado en [os rangos positivos.

k. Prueha de los rangos con signo de Wilcoxon

Figura 3.15 Resultados de la prueba Wilcoxon

Atendiendo a que la significacion de este test es mayor que 0.05, concluimos que las

evaluaciones de la prueba inicial no difieren cualitativamente entre los dos grupos.
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Resultados de la prueba de Friedman en el SPSS
La prueba de Friedman se ejecutd sobre los siguientes analisis:

e La ocurrencia de delitos diarios en tres meses consecutivos.

e La ocurrencia de delitos diarios en el mismo mes, pero de tres afos consecutivos.

= Calcd, - Editor de datos SP5S

Archivo  Edicion  Wer Datos  Transformar BEGEIEES Graficos  Ublidades  Wentana 7

~ Informes 4
= |E |§| v | | J "II:| E? Estadisticos descriptivos 4 I@I
1: Tahlas vl
Comparar medias k
tratam’ | tratam2 | tral Modslo lineal | N LTS | War var
odelo lineal genera
1 96 45 Modelos miztos 4
2 &5 34 Correlaciones 4
3 28 iz Reqresidn »
4 35 39 Loglineal .
g A0 39 Clasificar L
B 41 g Reduccian de datos 4
= a0 43 Escalas ... 4 .
3 47 11 F'r'ul:na:'. no paramétricas 3 C.hl-cL!adradD. .
Series temporales k Binarmial.. .
J 43 £ Supervivencia 4 Rachas...
10 ] 35 Respuestas multiples r k-5 de 1 muestra, ..
11 47 34 analisis de valores perdidas. .. 2 muestras independientes. ..
12 ol a0 iy I K muestras independientes. .,
13 A8 34 29 2 muestras relacionadas. ..
14 6 26 a7 K muestras relacionadas. .,
15 41 34 25
16 41 44 27

Figura 3.19 k muestras relacionadas

El resultado de comparar la ocurrencia del delito en tres meses consecutivos fue:
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Prueba de Friedman

Rangos
Rango
promedia
TRATAM1 2,48
TRATAMZ 1,83
TRATAM3 1,68
Estadisticos de contraste=
I 3o
Chi-cuadrado
» 11,322
gl P
Sig. asintat. a0z

4. Prueba de Friedman

Figura 3.20 Resultados de la prueba de Friedman

La salida del SPSS al aplicar la prueba de Friedman refleja el rango medio de cada

tratamiento, en esta obtenemos que existen diferencias significativas, ya que el grado de

significacion 0,003 < 0,05.

El resultado de comparar la ocurrencia del delito en el mismo mes pero de tres afios

consecutivos fue:
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Prueba de Friedman

Rangos
Fango
promedin
TRATANM1 211
TRATAMZ 2,00
TRATAM?Z 1,849
Estadisticos de contraste=
I KR
Chi-cuadrado
- rar
ol 2
Sig. asintdt. BT

2. Prueba de Friedman

Figura 3.21 Resultados de la prueba de Friedman

No existen diferencias significativas ya que el grado de significacion 0,671 es mayor que

el nivel 0,05.

Consideraciones generales del capitulo

A partir de aplicar las pruebas estadisticas no paramétricas a distintos analisis

desarrollados en este capitulo podemos concluir:

e Se realizd un manual de ayuda que permite el uso facil y adecuado de la

herramienta.

e Se aplicaron las pruebas estadisticas no paramétricas adecuadas para cada tipo de

analisis y se obtuvieron resultados fiables para la toma de decisiones.

e Se utilizd6 el SPSS como paquete estadistico complementario del andlisis

realizado, lo que permitié la validacion de la implementacion de las pruebas

estadisticas.
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CONCLUSIONES

Como resultado de esta investigacion se desarrolld la implementacion de pruebas
estadisticas no paramétricas empleando el lenguaje PL/SQL de bases de datos propietario
de Oracle, lo cual permiti6 ayudar a evaluar el comportamiento del delito de forma

confiable.

Este trabajo ha servido de punto de partida para realizar investigaciones estadisticas en la

evaluacion del delito, ya que:

e Se realizd un estudio profundo del almacén de datos DW_SAJO, donde se
encuentran almacenados todos los datos relacionados con el comportamiento del

delito.

e Se implementaron cuatro pruebas no paramétricas en un paquete estadistico
mediante la herramienta Oracle SQL Developer: las pruebas U de Mann-Whitney,

Wilcoxon, Kruskal-Wallis y Friedman.

e Se efectuaron las pruebas estadisticas no paramétricas sobre los analisis

requeridos por parte del Minint.

e (Quedaron graficados los resultados de estas pruebas estadisticas, aplicadas sobre
los distintos andlisis en una interfaz web utilizando la herramienta Oracle

Business Intelligence.

e Se realiz6 la validacion de los resultados de las pruebas no paramétricas

utilizando la herramienta SPSS.

e Se realizd6 un manual de ayuda, para facilitarle el uso facil de la herramienta

Oracle Business Intelligence Dashboards al usuario final.
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RECOMENDACIONES

e Efectuar estas pruebas estadisticas sobre otros tipos de analisis, ya sea por tipos de

delitos, provincias, municipios, etc.

e Realizar otras técnicas de estadistica como son las series de tiempo, técnicas de

regresion, entre otras, para pronosticar la ocurrencia de los delitos.
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