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resumen
En este trabajo se efectuó una revisión sobre dos pruebas no paramétricas equivalentes a los modelos del análisis de 
varianza monofactorial de los diseños completamente al azar y bloques completos al azar, y se realizó un análisis compa-
rativo de interpretación de ambas pruebas con sus contrapartes paramétricas. Se comparó la estadística no paramétrica 
empleada en muchas áreas de las ciencias con su contraparte paramétrica. Se analizó la facilidad de cálculo y la equi-
valencia de las pruebas Kruskal-Wallis y de Friedman a los modelos de los diseños completamente al azar y en bloques 
completos al azar, respectivamente, como una opción de análisis más válida cuando hay dudas o comprobaciones de que 
no se cumplen los supuestos del análisis de varianza.
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abstract
The present research reviewed the use of equivalent nonparametric tests to analysis of variance in the designs completely ran-
dom and complete random blocks as well as a comparative analysis between the use of both methods and its associated post hoc 
tests. We tried to explain the benefits of using nonparametric statistics in many areas of the science, trying to compare it with 
its parametric counterpart. We analyzed the ease of calculation and the equivalence of the Kruskal-Wallis and Friedman tests 
with the completely random design and complete random blocks design, respectively, as an option of more valuable analysis 
when there are doubts or ascertainment that the assumptions of the analysis of variance do not coincide.
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Introducción

Una de las herramientas más comunes para validar 
resultados en la investigación científica es el uso 
del análisis de varianza, principalmente cuando se 
requiere comparar diferentes tratamientos en ex-
perimentos. No obstante, la teoría estadística nos 
indica varios supuestos que se deben cumplir para 
aplicar dicho análisis como normalidad de la variable 
respuesta o también llamada variable dependiente, 
homogeneidad de varianzas entre los tratamientos e 
independencia de los datos (Infante y Zarate 2000). 
No siempre es posible obtener dichos datos en las in-
vestigaciones y si no son cerciorados adecuadamente, 
puede originarse un sesgo importante en la discusión 
de los resultados, por lo que pueden tomarse 
decisiones erróneas. 

Es relativamente común en varias áreas de las 
ciencias no cumplir con los supuestos del análisis de 
varianza, sobre todo en investigaciones de sanidad 
vegetal donde se utilizan escalas de medición 
(Morales et al. 2009), en pruebas de catación de 
productos (Melendez et al. 2002) y de otras inves-
tigaciones subjetivas, en las cuales es complejo medir 
cuantitativamente la variable respuesta. Por ejemplo, 
cuando se está analizando una enfermedad vegetal 
normalmente se usa una escala de la enfermedad 
para categorizar los síntomas como planta sana (sin 
signos evidentes de la enfermedad), planta infectada 
(entre 20 y 50 % de daño), planta enferma (con signos 
evidentes de sintomatología, más de 50% de daño) y 
plantas muertas por la enfermedad (Placencia-Tenorio 
et al. 2012). Esta es una evaluación mediante variables 
discretas y es complicado tener normalidad, por lo 
que utilizar un análisis de varianza convencional, 
paramétrico, puede originar conclusiones erróneas. 

Los análisis de varianza no paramétricos no siguen 
supuestos del análisis de varianza y pueden ser 
más flexibles y robustos que el análisis de varianza 
paramétrico. Sin embargo, se asume que los análisis 
no paramétricos son complicados y se necesita de 
mayor experiencia para interpretarlos, comparado 
con el análisis de varianza convencional. El objetivo de 
este trabajo fue efectuar una revisión sobre dos pruebas no 
paramétricas equivalentes a los modelos del análisis de 
varianza monofactorial de los diseños completamente al 
azar y bloques completos al azar y realizar un análisis 
comparativo de interpretación de ambas pruebas con 
sus contrapartes paramétricas.

Marco de referencia

Análisis de varianza paramétrico

El análisis de varianza en sentido estricto es describir 
el método estadístico desarrollado por Fisher (1937), 
que es utilizado para comparar si dos o más medias 
paramétricas difieren entre sí (Sokal y Rohlf 2002). 
Para el caso de dos medias se utiliza tradicionalmente 
la prueba de t. Sin embargo, el análisis de varianza es 
una prueba más general que permite contrastar dos o 
muchas muestras (Sokal y Rohlf 2002). 

Para explicar el análisis de varianza se describen 
a continuación los diseños completamente al azar y 
bloques completos al azar.
Diseño experimental completamente al azar. El diseño ex-
perimental completamente al azar es el modelo más 
básico utilizado en el análisis de varianza de manera 
tradicional, contempla una fuente de variación de 
tratamientos con ni unidades experimentales y el cual 
tiene un modelo

Yij
 = µ + τi + Ɛij; j = 1,..., ni; i = 1,..., t 1

donde Yij es la respuesta en la j-ésima unidad ex-
perimental con el tratamiento i-ésimo
µ es la media general, común a todas las unidades 
antes de aplicar los tratamientos
τi es el efecto del i-ésimo tratamiento y
Ɛij es el error experimental en la j-ésima unidad ex-
perimental con el tratamiento i-ésimo.

Este modelo (1) implica que mientras que las 
medias de las t poblaciones o tratamientos que se van a 
comparar son posiblemente distintas, el hecho de que 
todas las εij tengan una varianza en común equivale 
a que los t tratamientos tienen la misma varianza, es 
decir, que se empieza con unidades experimentales 
con la misma capacidad de respuesta (µ) y con la 
misma varianza (σ2). Por lo tanto, la aplicación de los 
tratamientos tiene el efecto de alterar las medias que 
ahora son µi=µ+τi aunque se supone que las varianzas 
no se modifican (Infante y Zarate 2000).

Esta suposición es después de la independencia 
de las εij que es capital, la más importante, ya que 
el procedimiento de este análisis no es robusto, en 
lo más mínimo, a la violación de esta suposición. 
Desafortunadamente, en muchos casos, cuando la 
media crece (τi > 0), la varianza también aumenta y las 
conclusiones que se obtienen analizando el modelo (1) 
son totalmente erróneas (Infante y Zarate 2000). 



71

ActA AgrícolA y pecuAriA, 4 (3): 69-79

Análisis de varianza no paramétrica

Núñez-Colín

A partir de esto se obtiene la variación total del 
experimento y el procedimiento es hacer una partición 
ad hoc de esta variabilidad mediante la siguiente 
ecuación de suma de cuadrados.

     

donde  es la suma de cuadrados 
total (SCTot)

 es la suma de cuadrados del error 
(SCE) y

 es la suma de cuadrados de los 
tratamientos (SCTrat)

Con estos datos y los grados de libertad de cada 
término se obtiene el cuadro comúnmente reportado 
para el análisis de varianza (cuadro 1). Y donde a 
partir de los cuadrados medios, que es el cociente de 
la suma de cuadrados entre los grados de libertad, 
se formula la prueba mediante el estadístico F para 
probar las hipótesis 
H0: µ1 = µ2 = ... = µt vs. Ha: al menos una µi es diferente 
al resto de las demás. 

Donde se rechaza la hipótesis nula si . 
Por lo que se puede ver, el único factor de variación 
de interés en este modelo (1) es el efecto de los 
tratamientos en las unidades experimentales. 
Diseño en bloques completos al azar. Al igual que el caso 
anterior, el diseño en bloques completos al azar es un 
modelo del análisis de varianza, pero con la diferencia 
de que toma en cuenta más de una fuente de variación. 

Este modelo se utiliza cuando hay un gradiente en 
las repeticiones de los tratamientos que impiden 
aleatorizar de manera efectiva las unidades expe-
rimentales, por lo que se ajusta para homogeneizar 
las condiciones de cada tratamiento en cada bloque, 
es decir, el modelo corresponde a tener sólo una 
repetición de cada tratamiento en cada bloque. Por 
lo que el modelo quedaría expuesto de la siguiente 
manera.

Yij = µ + τi + βj +  Ɛij ; j = 1,…, b; i = 1,…, t                          2

donde Yij es la respuesta en la j-ésima unidad ex-
perimental con el tratamiento i-ésimo
µ es la media general, común a todas las unidades 
antes de aplicar los tratamientos
τi es el efecto del i-ésimo tratamiento 
βj es el efecto del j-ésimo bloque y
εij es el error experimental en la j-ésima repetición del 
i-ésimo tratamiento.

En este modelo (2) se pondera el efecto del 
bloque (repetición) sobre las unidades expe-
rimentales sin considerar esta fuente de variación 
como de interés para la investigación sino como una 
variación aleatoria, ajena al planteamiento de los 
tratamientos del experimento pero que puede afectar 
la visualización de los mismos. Esto es utilizado para 
probar los tratamientos en condiciones diversas (por 
eso se hacen los bloques). Además, se presupone que 
no hay interacción entre los bloques y los tratamientos 
(Sokal y Rohlf 2002) y todos los tratamientos deben 
estar representados obligatoriamente una vez en cada 

Fuente de variación Grados de libertad 
(G. L.)

Suma de cuadrados 
(S. C.)

Cuadrado medio 
(C. M.) F0

Tratamientos  t - 1  S. C. Trat  S. M. Trat
G. L. Trat C. M. Error

Error S. C. Error 
S. C. Trat

Total

Cuadro 1. Tabla típica del análisis de varianza en el modelo que representa el diseño completamente al azar 
(Infante y Zarate 2000)
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se formula la prueba mediante el estadístico F para 
probar las hipótesis 

H0: μ1 = μ2 = ... = μt vs. Ha: al menos una μ1 es 
diferente al resto de las demás. Donde se rechaza 
la hipótesis nula si . Por lo que se 
puede ver, el único factor de variación de interés en 
este modelo (2) es, al igual que el anterior, el efecto 
de los tratamientos en las unidades experimentales, 
aun cuando se puede generar una prueba de hipótesis 
para bloques este efecto solo debe considerarse de 
ponderación ya que, si no es así, debe mejor emplearse 
un diseño de tratamientos factorial.
Pruebas de medias (pruebas post hoc). El análisis de 
varianza no permite saber exactamente las diferencias 
entre los tratamientos para lo que comúnmente se 
aplica una prueba de medias a partir del análisis 
de varianza (sin importar su diseño). Las pruebas 
de medias más utilizadas son la diferencia mínima 
significativa (LSD, por sus siglas en inglés) que es 
calcular mediante la distribución t el valor mínimo sig-
nificativo para considerar las medias como diferentes; 
la prueba de Tukey (1949), la cual se denominará 
como la prueba de la diferencia honestamente sig-
nificativa (HSD, por sus siglas en inglés) y la cual es 
similar a la anterior pero que difiere porque Tukey 
modeló una tabla de probabilidades ad hoc (tabla q) a 
su prueba, lo que la hace más robusta que la LSD, y la 
prueba de rangos de Duncan (1955), que es también 
basada en t pero que considera valores diferenciales 

bloque, por lo que todos los tratamientos deben tener 
el mismo número de repeticiones. Al igual que el caso 
anterior, las suposiciones hechas con este modelo (2) 
son aún más estrictas que para el modelo en un diseño 
completamente al azar (1) y generalmente no se 
cumplen por lo que puede haber un sesgo importante. 

A partir de este modelo (2) se obtiene la variación 
total del experimento y el procedimiento es hacer 
una partición ad hoc de esta variabilidad mediante la 
siguiente ecuación de suma de cuadrados.

donde  es la suma de cuadrados 
total (SCTot)

 es la suma de cuadrados 
del error (SCE)

 es la suma de cuadrados de los 
tratamientos (SCTrat) y

 es la suma de cuadrados de bloques 
(SCBloq)

Fuente de variación Grados de libertad 
(G. L.)

Suma de cuadrados 
(S. C.)

Cuadrado medio 
(C. M.) F0

Tratamientos  t - 1
 

S. C. Trat  C. M. Trat
G. L. Trat C. M. Error

Bloques  b - 1
S. C. Bloq C. M. Bloq 
G. L. Bloq C. M. Error

Error  (b - 1) (t - 1) S. C. Error 
G. L. Error

Total  bt - 1

Cuadro 2. Tabla típica del análisis de varianza en el modelo que representa el diseño en bloques completos al azar     
(Infante y Zarate 2000)

Con estos datos y los grados de libertad de cada 
término se obtiene el cuadro comúnmente reportado 
para el análisis de varianza (cuadro 2).

A partir de los cuadrados medios, que es el cociente 
de la suma de cuadrados entre los grados de libertad, 
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dependiendo del número de tratamientos que se estén 
comparando. Sin embargo, esta última no es estable 
cuando se comparan muchos tratamientos, lo que 
complica también el cálculo de muchas diferencias 
mínimas significativas. 

Aunque las pruebas LSD, prueba de Tukey y 
prueba de rangos de Duncan son válidas para hacer 
la prueba post hoc del análisis de varianza, la mayoría 
de los investigadores ha optado por utilizar la LSD y 
la HSD, por lo que a continuación se describen.
Prueba LSD. La prueba LSD es la comparación de 
medias por pares y es calculada mediante la fórmula

 , donde el valor de t está relacionado 
a los grados de libertad del error del análisis de 
varianza y toma en cuenta el cuadrado medio del error 
del análisis de varianza como la varianza general, y 
donde ni y nj son el número de repeticiones para el 
cálculo de las medias i y la media j, éstas pueden ser 
iguales, lo que reduce la expresión a , esta 
diferencia mínima significativa se compara con el 
valor absoluto de la diferencia entre ambas medias, 
si esta diferencia es mayor a la diferencia mínima sig-
nificativa entonces se concluye que las medias son es-
tadísticamente diferentes.
Prueba HSD. Al igual que el caso anterior, esta prueba 
es para hacer la comparación por pares, a diferencia 
de la LSD ocupa el rango studentizado q que fue hecha 
ex profeso para esta prueba. Por lo que la HSD es 
calculada mediante la fórmula , 
donde k es el número de tratamientos a comparar y si 
se tiene el mismo número de repeticiones entonces la 
fórmula se reduce a , al igual que el caso 
anterior la diferencia honesta significativa se compara 
con el valor absoluto de la diferencia entre ambas 
medias, si esta diferencia es mayor a la diferencia 
honesta significativa entonces se concluye que las 
medias son estadísticamente diferentes.

rapidez del cálculo y una preferencia de los supuestos 
generalmente sencillos de los análisis no paramétricos 
hace que muchos investigadores recurran a ellas. No 
obstante, cuando se reúnen los requisitos de análisis 
de la varianza estos métodos son menos eficientes que 
él”. En este sentido, se concuerda con estos autores 
que, si se reúnen los supuestos, la primera opción debe 
ser el análisis paramétrico, pero si hay dudas o hay 
una comprobación de que no cumple algún supuesto 
es mejor emplear un análisis no paramétrico. 

Las técnicas no paramétricas análogas al análisis 
de varianza de manera general se presuponen se 
comparan las medianas en lugar de la media (Townend 
2005; Daniel 2005). No obstante, sus cálculos se hacen 
a través de la trasformación de los datos en rangos 
y a partir de este se genera el estadístico de prueba 
principalmente basado en la distribución χ2 (Siegel 
y Castellan 2005). En este sentido, tanto el promedio 
como la mediana son estimadores de la esperanza 
matemática de la distribución normal. 

Asimismo, la técnica no paramétrica análoga al 
modelo completamente al azar (1) del análisis de 
varianza es la prueba de Kruskal-Wallis (Kruskal y 
Wallis 1952), que es una ampliación de la prueba de 
rangos de Wilcoxon (1945), la cual sería la versión no 
paramétrica de la prueba de comparación de medias 
de t. El cual es una prueba aplicada a diferentes 
áreas como la ciencia de la salud (Breslow 1970; 
Gómez-Gómez et al. 2003), ciencias de la comunicación 
(Ihom et al. 2011), mecánica aplicada y ciencia de los 
materiales (Ostertagová et al. 2014), entre otras. La 
cual es utilizada por el mínimo de supuestos que 
se necesita para aplicarla por lo que es muy versátil 
(Daniel 2005; Ihom et al. 2011) y se adapta mejor a 
datos ordinales y en escalas que pueden ser subjetivas 
(Siegel y Castellan 2005; Ortetagová et al. 2014).  

La técnica no paramétrica análoga al modelo 
en bloques completos al azar (2) del análisis de 
varianza sería la prueba de Friedman (1940), que es 
de las primeras ideas sobre el uso de rangos para 
técnicas estadísticas análogas al análisis de varianza 
y que actualmente se ha adaptado para evaluar 
análogamente el modelo en bloques completos al azar 
(2). Esta prueba es aplicada en ciencias de la conducta 
(Siegel y Castellan 2005), ciencias de la salud (Sheldon 
et al. 1996), ciencias de la comunicación (Pereira et al. 
2015), entre otras. Estas técnicas son más recomendadas 
cuando se tienen datos pareados, que servirían para 
hacer los bloques, por lo que el diseño debe ser más 
estricto que para la prueba Kruskal-Wallis (Sheldon 
et al. 1996; Siegel y Castellan 2005). Ambas técnicas se 
describen a continuación más ampliamente.

Análisis de varianza no paramétrico

Cuando se sospecha que los datos a analizar no 
cumplen con los supuestos entonces se ven al-
ternativas de análisis a técnicas más robustas pero que 
hagan lo mismo, que sean análogas, que el análisis de 
varianza paramétrico o incluso puede realizarse aun 
cuando cumplan los supuestos. Sin embargo, Sokal y 
Rohlf (2002, p. 204) mencionan “…[las] técnicas (no 
paramétricas) se utilizan a veces por preferencia aun 
cuando el método paramétrico (análisis de varianza 
en este caso) pueda emplearse legítimamente. La 
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Prueba de Kruskal-Wallis. Para aplicar esta prueba se 
debe conocer primero el número total de unidades ex-
perimentales (N) y el número de muestras de cada 
tratamiento (ni), puede que cada tratamiento no tenga 
el mismo número de repeticiones. Acto seguido, se 
ordenan y se le asigna el valor de uno al valor más 
bajo, dos al siguiente valor; el último será el valor 
más alto y tendrá el valor de N. En caso de empate, 
los valores (dos o más empatados con el mismo valor) 
se identifican los valores que les correspondería en el 
orden de los rangos y se promedian y se les asigna ese 
valor promedio a todos los datos con dicho valor. Una 
vez que se tienen todos los valores de los rangos, estos 
se agrupan por tratamiento y se suman teniendo un 
valor de suma de rangos por tratamiento (equivalente 
a la suma de cuadrados) y se aplica el siguiente 
estadístico de prueba 

donde N es el número total de datos a evaluar
ni es el número de repeticiones del tratamiento i
k es el número de tratamientos que se está comparando y
R2

i              es la suma de rangos al cuadrado del tratamiento i 

Y donde a partir de la suma de rangos cuadrados, 
se formula la prueba mediante el estadístico χ2 para 
probar las hipótesis  H0: τ1 = τ2 = ... = τt vs. Ha: al menos 
una τ1 es diferente al resto de las demás. Donde se 
rechaza la hipótesis nula si KW ≥ χ2

k   -1,α. Por lo que se 
puede observar, el planteamiento del análisis de 
varianza con el modelo (1) es análogo a esta prueba 
y se trata ver sólo el efecto de los tratamientos en 
las unidades experimentales. No obstante, una de 
las críticas más comunes es la falta de pruebas post 
hoc para esta prueba, por lo que se incluye la prueba 
usando la distribución normal estándar (Z) (Siegel y 
Castellan 2005) y la prueba de Nemenyi (1963) que 
usa el rango studentizado q para su cálculo.
Pruebas post hoc de la prueba Kruskal-Wallis. La primera 
prueba se calcula a partir de los rangos medios ( ) 
mediante la fórmula . Esta fórmula 
se puede reducir si se tienen el mismo número de repeticiones 
a la siguiente expresión . Al igual que en las 
pruebas post hoc paramétricas, se compara con el valor 
absoluto de la diferencia entre ambos rangos medios, 
si esta diferencia es mayor a la diferencia mínima sig-
nificativa entonces se concluye que los tratamientos 
son estadísticamente diferentes.

La prueba de Nemenyi (1963) puede hacerse 
para rangos medios o para suma de rangos, aquí 
sólo se expondrá la fórmula para rangos medios 
la cual se obtiene mediante la siguiente fórmula

 y la cual puede reducirse si se tienen 
el mismo número de repeticiones por tratamiento a 

. Al igual que en la anterior, se compara con 
el valor absoluto de la diferencia entre ambos rangos 
medios, si esta diferencia es mayor a la diferencia 
honesta significativa, entonces se concluye que los 
tratamientos son estadísticamente diferentes.
Prueba de Friedman. A diferencia de la prueba de Krus-
kal-Wallis, la Prueba de Friedman (1940) considera una 
fuente de variación externa, los bloques, y por lo tanto 
los rangos se calculan diferente, ya que los rangos no 
se hacen generales, sino que se clasifican los rangos 
dentro de cada uno de los bloques. Por ejemplo, si se 
tienen cuatro tratamientos y tres bloques en cada uno 
de esos tres bloques los rangos tendrán valores del 
uno al cuatro y si hay empates dentro del bloque se 
sigue el mismo procedimiento descrito en la prueba 
Kruskal-Wallis, pero se considera el mismo supuesto 
que se debe tener una repetición por tratamiento en 
cada bloque, es decir, todos los tratamientos tienen el 
mismo número de repeticiones. Una vez que se tienen 
los rangos se agrupan por tratamiento y se suman 
teniendo un valor se suma de rangos (equivalente a la 
suma de cuadrados) y se aplica el siguiente estadístico 
de prueba

donde b es el número de bloques
k es el número de tratamientos que se está comparando y
R2

i           es la suma de rangos al cuadrado del tratamiento i 

Y donde a partir de la suma de rangos cuadrados, 
se formula la prueba mediante el estadístico χ2 para 
probar las hipótesis H0: τ1 = τ2 = ... = τt vs. Ha: al menos 
una τ1 es diferente al resto de las demás. Donde se 
rechaza la hipótesis nula si Fr ≥ χ2

k   -1,α. Por lo que se 
puede observar, el planteamiento del análisis de 
varianza con el modelo (2) es análogo a esta prueba 
y se trata ver sólo el efecto de los tratamientos en las 
unidades experimentales, no de los bloques ya que 
este efecto solo debe considerarse de ponderación 
para generalizar el efecto de los tratamientos en 
diversas condiciones. Por ejemplo, en una catación 
de vinos los bloques son las personas que prueban 
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Ejemplos de uso

Variedad 1 Variedad 2 Variedad 3 Variedad 4

Número de 
semillas

Rango 
Wilcoxon

Número de 
semillas

Rango 
Wilcoxon

Número de 
semillas

Rango 
Wilcoxon

Número de 
semillas

Rango 
Wilcoxon

Fruto 1 23 3.5 132 38 106 32 46 11

Fruto 2 51 13 49 12 75 23.5 36 8

Fruto 3 26 5 172 40 59 17.5 23 3.5

Fruto 4 29 6 129 36 82 28 62 20

Fruto 5 37 9 55 14 57 15.5 83 29

Fruto 6 18 2 57 15.5 128 35 77 25.5

Fruto 7 66 21 131 37 75 23.5 16 1

Fruto 8 33 7 115 34 61 19 94 30

Fruto 9 77 25.5 108 33 101 31 79 27

Fruto 10 59 17.5 135 39 70 22 44 10

Promedio 41.9 108.3 81.4 56.0

Mediana 35.0 122.0 75.0 54.0
Desviación 

estándar 20.1 41.2 23.3 26.9

Varianza 404.3 1701.1 542.9 723.6

Cuadro 3. Datos del número de semillas por fruto en diez frutos por árbol de cuatro variedades de chirimoya (Annona 
cherimola Mill.) (adaptado de Andrés-Agustín 2004). 

los distintos vinos, pero lo que interesa es qué vino 
es mejor no catalogar a los catadores (González 2015), 
por lo que esta prueba es ad hoc para evaluar este tipo 
de estudios.
Pruebas post hoc de la prueba Friedman. Al igual que con 
la prueba Kruskal-Wallis, se expondrán dos versiones 
de la prueba post hoc que tienen el mismo principio e 
interpretación. La primera prueba es la de Z (Siegel 
y Castellan 2005), que se calcula a partir de la suma 
de rangos mediante la fórmula . Al 
igual que en las pruebas post hoc paramétricas se 
compara con el valor absoluto de la diferencia entre 
ambas sumas de rangos, si esta diferencia es mayor 
a la diferencia mínima significativa, entonces se 
concluye que los tratamientos son estadísticamente 
diferentes. La segunda es la versión de Nemenyi 
(1963) esta prueba es aplicada a los rangos medios  
( ) y se calcula por la fórmula . 
Al igual que en la anterior, se compara con el valor 
absoluto de la diferencia entre ambos rangos medios, 
si esta diferencia es mayor a la diferencia honesta sig-
nificativa entonces se concluye que los tratamientos 
son estadísticamente diferentes.

Para ejemplificar el uso de estadística no paramétrica 
y en particular de estas pruebas se usarán dos 
ejemplos de Andrés-Agustín (2004), el primero para 
semillas por fruto de chirimoya (Annona cherimola 
Mill.) en cuatro variedades, un árbol por variedad, 
y el segundo con el peso de frutos por árbol de tres 
variedades con un gradiente de edad de los árboles. 
Para el primer ejemplo se tienen en cuenta los datos 
del cuadro 3.

Las varianzas en cada variedad son heterogéneas 
por lo que utilizar un análisis de varianza paramétrico 
pudiera generar sesgo por no cumplir con este 
supuesto. Al considerarlo en un experimento com-
pletamente al azar se aplica una prueba de Krus-
kal-Wallis, detallada anteriormente. Se ordenan de 
menor a mayor y se les asigna un rango Wilcoxon. 
En los valores iguales se promedian los rangos que se 
les asignaría para que ambos datos tengan el mismo 
valor (cuadro 3). Donde se obtienen los siguientes 
datos para alimentar a la fórmula de Kruskal-Wallis: 
R1 = 109.5 (suma de rangos de la variedad 1); R2 =298.5 
(suma de rangos de la variedad 2); R3 = 247 (suma de 
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rangos de la variedad 3); R4 = 165 (suma de rangos de la 
variedad 4); k = número De tratamientos= 4. n1 = n2 
= n3 = n4= 10 (tamaño de muestra de cada variedad); 
N = 40 (número total de observaciones). Por lo que el 
valor de KW y χ2

t     es calculado de la siguiente forma:

 

χ2
t    = χ2

k              -1,α = χ2
3 , 0.05 = 7.81

Y como KW > χ2
t     entonces se rechaza la hipótesis 

nula, teniendo que al menos una variedad es diferente 
a las demás, para poder concluir de buena forma se 
procede a aplicar una prueba post hoc, en este caso 
se probó la prueba de Nemenyi (1963) para rangos 
medios (  ).

Donde la diferencia honesta significativa se estimó 
mediante la siguiente expresión.

 

Y por lo tanto se tienen los siguientes cálculos
|R1 – R2| = 18.90 > 13.42 por lo tanto V1 ≠ V2
|R1 – R3| = 13.75 > 13.42 por lo tanto V1 ≠ V3
|R1 – R4| = 05.55 < 13.42 por lo tanto V1 = V4
|R2 – R3| = 05.15 < 13.42 por lo tanto V2 = V3
|R2 – R4| = 13.35 < 13.42 por lo tanto V2 = V4
|R3 – R4| = 08.20 < 13.42 por lo tanto V3 = V4

Y se puede establecer como normalmente se 
presentan este tipo de pruebas (cuadro 4). Aunque 
hay que recordar que la prueba está hecha en rangos 
medios, estos valores sólo sirven para asignar las 
literales de la prueba, pero es mejor acompañarlas de 
su promedio o su mediana para mejor entendimiento. 
Lo que genera que la presentación de los datos sea 
exactamente el mismo que para pruebas post hoc de 
análisis de varianza paramétrico.

Para el segundo se toma en cuenta otra fuente 
de variación por lo que se considera que está en un 
diseño en bloques al azar, pero en este caso también 
presentan varianzas que probablemente sean he-
terogéneas que es uno de los supuestos del análisis 
de varianza paramétrico (cuadro 5), por lo que se 
procede a aplicar la prueba de Friedman. Los datos a 
procesar se concentran en el cuadro 5.

A diferencia del anterior, los rangos se hacen para 
cada bloque, en este caso el bloque representa la edad 
del árbol. Teniendo que R1 =26 (rango de la variedad 1); 
R2 =15 (rango de la variedad 2); R3 =19 (rango de la 
variedad 3); b =10 (número de bloques) y k =3 (número 
de tratamientos). El valor de χ2

c  y  χ2
t    es calculado de la 

siguiente forma:

χ2
t    = χ2

k              -1,α = χ2
2 , 0.05 = 5.99

Y como Fr > χ2
t     entonces se rechaza la hipótesis 

nula, teniendo que al menos una variedad es diferente 
a las demás, para poder concluir de buena forma se 
procede a aplicar una prueba post hoc, en este caso 
se probó la prueba de Nemenyi (1963) para rangos 
medios ( ).

Donde la diferencia honesta significativa se estimó 
mediante la siguiente expresión.

 Y por lo tanto se tienen los siguientes cálculos
|R1 – R2| = 1.10 > 1.07 por lo tanto V1 ≠ V2
|R1 – R3| = 0.70 < 1.07 por lo tanto V1 = V3
|R2 – R3| = 0.40 < 1.07 por lo tanto V2 = V3

Y, al igual que en ejemplo anterior, se puede 
establecer como normalmente se presentan este tipo 
de pruebas (cuadro 6).

Variedad

Promedio del 
número de 

semillas por 
fruto

Mediana del 
número de 

semillas por 
fruto

Variedad 2 108.3 a 122 a

Variedad 3 81.4 a 75 a

Variedad 4 56.0 ab 54 ab

Variedad 1 41.9 b 35 b

Letras diferentes representan diferencias significativas mediante la 
prueba de Nemenyi (α=0.05)

Cuadro 4. Presentación de la prueba de Nemenyi (α=0.05) 
del número de semillas por fruto en diez frutos por árbol 
de cuatro variedades de chirimoya (Annona cherimola Mill.) 
(adaptado de Andrés-Agustín 2004). 
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Lo que genera, al igual que el ejemplo anterior, que 
la presentación de los datos sea exactamente el mismo 
que para pruebas post hoc de análisis de varianza 
paramétrico.

Discusión

El método no paramétrico de Kruskal-Wallis es 
análogo al análisis de varianza con un diseño com-
pletamente al azar, y el de Friedman, al análisis de 
varianza con un diseño en bloques completos al 
azar. Aunque sus cálculos son diferentes, en ambos 
métodos no paramétricos estos son más sencillos que 
sus versiones paramétricas, incluso para sus pruebas 
post hoc. Lo que hace que la interpretación de la 
prueba no paramétrica sea exactamente igual que su 
contraparte paramétrica.

Siegel y Castellan (2005) mencionan que los 
métodos no paramétricos se centran en el orden o el 
rango de las unidades experimentales más que en sus 
valores numéricos. Ihom et al. (2011) demuestra que los 
resultados de la prueba de Kruskal-Wallis es idéntico 
al que se obtiene con un análisis de varianza de una 
vía (modelo 1). No obstante, la principal justificación 
de estas técnicas no paramétricas es que los supuestos 
que requiere el análisis de varianza paramétrico 
ocasionan que en muchos de los casos experimentales 
estos no se cumplan. Como resultado puede haber 
sesgo y la no repetitividad de los resultados, lo que 
dificulta generalizarlos. La mayoría de los profesores 
de estadística enseña los métodos paramétricos y son 
pocos los que también enseñan y recalcan la utilidad 
de los métodos no paramétricos, los cuales deberían 
ser parte de la formación académica en carreras de 

Edad de los árboles (bloques) Variable Variedad 1 Variedad 2 Variedad 3

un año
peso de frutos 855 760 999

Rango de Friedman 2 1 3

un año y medio
peso de frutos 1113 504 645

Rango de Friedman 3 1 2

dos años
peso de frutos 719 412 880

Rango de Friedman 2 1 3

dos años y medio
peso de frutos 924 673 1245

Rango de Friedman 2 1 3

tres años
peso de frutos 1115 808 883

Rango de Friedman 3 1 2

tres años y medio
peso de frutos 921 764 422

Rango de Friedman 3 2 1

cuatro años
peso de frutos 1106 356 970

Rango de Friedman 3 1 2

cuatro años y medio
peso de frutos 912 951 416

Rango de Friedman 2 3 1

cinco años
peso de frutos 1170 856 143

Rango de Friedman 3 2 1

más de cinco años
peso de frutos 1190 560 118

Rango de Friedman 3 2 1

Promedio 1002.5 664.4 672.1

Mediana 1015.0 762.0 762.5

Desviación estándar 157.0 198.3 384.0

Varianza 24657.2 39338.7 147485.4

Cuadro 5. Datos del número de semillas por fruto en diez frutos por árbol de cuatro variedades de chirimoya (Annona 
cherimola Mill.) (adaptado de Andrés-Agustín 2004). 
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Variedad
Promedio del 
peso de frutos 

por árbol

Mediana del peso 
de fruto por 

árbol

Variedad 1 1002.5 a 1015.0 a

Variedad 3 672.1 ab 762.5 ab

Variedad 2 664.4 b 762.0 b

Letras diferentes representan diferencias significativas mediante la 
prueba de Nemenyi (α=0.05)

Cuadro 6. Presentación de la prueba de Nemenyi (α=0.05) 
del peso de frutos por árbol en tres variedades de chirimoya 
(Annona cherimola Mill.) (adaptado de Andrés-Agustín 
2004). 

ciencias de la salud, ciencia de los alimentos y sanidad 
vegetal y animal. En estas áreas la mayoría de los 
resultados son en escalas no normales (porcentajes, 
escalas de daño, catas, valoraciones médicas 
cualitativas) y en ocasiones utilizan muchos ceros que 
hace que las varianzas de los tratamientos no sean 
equiparables y por lo tanto heterogéneas. 

Autores como Sokal y Rohlf (2002), Daniel (2005) 
y Little y Hills (2008) recomiendan transformar 
datos para tratar de corregir el problema, prin-
cipalmente mediante raíz cuadrada o logaritmo y la 
transformación angular para datos en porcentajes. 
No obstante, esto no siempre corrige el problema y 
hay que hacer pruebas adicionales como la Kolmogo-
rov-Smirnov para cerciorarse de la normalidad y la 
prueba de Bartlett para homogeneidad de varianzas, 
además de constatar la no interacción de los bloques 
con los tratamientos en el modelo 2. Todo lo anterior 
aunado a lo fácil de cálculo y del establecimiento de 
los rangos hace de estos métodos no paramétricos una 
buena opción de análisis cuando se va a comparar 
tratamientos, siempre y cuando estén establecidos 
bajo los modelos en estudios, limitando su uso para 
el caso de diseño de tratamientos factoriales, donde, 
aunque hay avances, no hay una prueba estándar para 
resolver este tipo de planteamientos. Sin embargo, 
en muchos experimentos de ciencias de la salud, 
ciencia de los alimentos y sanidad vegetal y animal 
las variables de respuesta obtenidas en ocasiones no 
cumplen con los supuestos del análisis de varianza 
paramétrico, por lo que es muy recomendable el uso 
de estos métodos no paramétricos. Principalmente 
cuando se ponen escalas de medición, porcentajes o 
en datos ordinales.

Comentarios finales

La estadística no paramétrica es ideal para datos con 
distribuciones no normales o distribuciones “libres” 
(Free distribution samples), que en el caso de ciencias 
biológicas, agronómicas y de la salud son comunes 
y la falta de criterio o inexperiencia de muchos in-
vestigadores y estudiantes hace que no hagan las 
pruebas preliminares para cerciorarse de cumplir con 
los estrictos supuestos de los análisis paramétricos, 
lo que ocasiona concluir cuestiones erróneas y tener 
contradicciones estadísticas, por ejemplo, tener 
diferencias significativas en el análisis de varianza, 
pero no encontrarlas en las pruebas post hoc. Todo 
esto favorece el uso de la estadística no paramétrica. 
No obstante, cuando los supuestos se cumplen, es 
recomendable utilizar el método paramétrico y que 
normalmente es más eficiente y existen mayores 
programas estadísticos que los calculan. Aunque ya 
hay programas estadísticos que calculan pruebas no 
paramétricas, la mayoría aún no hacen, por ejemplo, 
las pruebas post hoc que son muy importantes para 
un mejor entendimiento de los resultados, lo que ha 
limitado su uso y dominio del tema en muchas áreas. 

Finalmente, el cálculo de estos métodos hace 
que cualquier estudiante o investigador con una 
calculadora pueda realizar por completo su análisis 
estadístico sin necesidad de programas espe-
cializados. Se debe enfatizar que los métodos no pa-
ramétricos expuestos aquí son pruebas estándar que 
se deben conocer y aplicar en muchas áreas de la 
ciencia y evitar el uso indiscriminado de los métodos 
paramétricos sin el estricto rigor de cerciorar que 
cumplen con todos los supuestos de dichas pruebas.
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