ISBN: 978-9942-609-27-4

Edltorlal

STADEST

INTRODUCCION A LA ESTADISTICA
EN CIENCIAS DE LA SALUD

il - AUTORES

m ‘1 Y DEL Rocso PALIZ SANCHEZ

L _ CESAR JAVIER MAZACON CERVANTES

MARTHA NARCISA MAZACON GOMEZ ‘fiii.
PAULINO JAVIER SUAREZ GUAMAN

!;immm:'"'"‘*~m~-~--w-=-- w |






Instituto de Investigaciones Transdisciplinarias Ecuador
BINARIO

/l—J__ J/

jJr

INTRODUCCION A LA ESTADISTICA
EN CIENCIAS DE LA SALUD

Autores
| Cindy Del Rocio Paliz Sanchez | César Javier Mazacon Cervantes

Martha Narcisa Mazacédn Gémez | Paulino Javier Sudrez Guaman



La revision técnica de los documentos corres-
pondio a especialistas expertos en el area.

ISBN: 978-9942-609-27-4

lera. Edicién enero 2024

Edicidn con fines educativos no lucrativos
Hecho en Ecuador

Disefio y Tipografia: Greguis Reol6n Rios

Reservados todos los derechos. Esta prohibido,
bajo las sanciones penalesy el resarcimiento civil
previstos en las leyes, reproducir, registrar o trans-
mitir esta publicacién, integra o parcialmente, por
cualquier sistema de recuperacion y por cualquier
medio, sea mecanico, electrénico, magnético, elec-
trooptico, por fotocopia o por cualquier otro, sin la
autorizacion previa por escrito al Instituto de Inves-
tigaciones Transdisciplinarias Ecuador (BINARIO).

BINARIO
Editorial

B978 9942 8754

Instituto de Investigaciones Transdisciplinarias
Ecuador - BINARIO
Cel.: +593 96 766 4864

http.://www.binario.com.ec



http.://www.binario.com.ec

EDITORIAL BINARIO

Mgs. Maria Gabriela Mancero Arias
Directora ejecutiva

Lcdo. Wilfrido Rosero Chavez
Gerente operaciones generales

Dra. Sherline Chirinos
Directora de publicaciones y revistas

Lcda. Greguis Reoldn Rios
Directora de marketing y RRSS






AUTORES

CINDY DEL ROCIO PALIZ SANCHEZ
correo: cpalizs@utb.edu.ec
Economista, Magister en Docencia Universitaria
Universidad Técnica de Babahoyo

CESAR JAVIER MAZACON CERVANTES
jmazaconce@utb.edu.ec
Licenciado en Ciencias de la Educacion Especializacion Informatica
Educativa, Magister en Gerencia de Innovaciones Educativas
Universidad Técnica De Babahoyo

MARTHA NARCISA MAZACON GOMEZ

mmazacon@utb.edu.ec
Ingeniera Comercial Magister en Administracion de Empresas
Universidad Técnica de Babahoyo

PAULINO JAVIER SUAREZ GUAMAN
jmazaconce@utb.edu.ec

Ingeniero en Sistemas, Magister en Informatica empresarial
Universidad Técnica de Babahoyo






PROLOGO

En las ultimas décadas se ha producido una amplia y creciente utiliza-
cion de los métodos estadisticos en todas las disciplinas de las ciencias
de la salud, dando lugar, a la incorporacion de la estadistica en los
planes de estudios de numerosas titulaciones, entre estas, la Medicina,
Enfermeria, Psicologia, Biologia, etcétera. De esta forma, la estadistica
habria pasado a desempefiar un papel béasico en la formacién de los
profesionales de la salud.

Por otro lado, pocos son los articulos cientificos que se publican sin la
inclusion de estudios estadisticos. En realidad, no es posible pensar el
desarrollo de la ciencia moderna sin el uso creciente de la estadistica. De
alli la relevancia y pertinencia académico de esta obra como recurso de
apoyo a la formacion y al aprendizaje de la estadistica como parte funda-
mental del método cientifico.

La estadistica proporciona al profesional de la salud (clinico, docente o
investigador) un conjunto de herramientas de analisis que le permiten
resumir y describir la informacion sobre determinadas caracteristicas de
interés de los individuos o elementos objeto de estudio, asi como inferir
o extraer conclusiones sobre una poblacién a partir de los resultados
obtenidos en una muestra.

En este libro se ofrece al lector un breve, pero académicamente riguroso,
recorrido por los temas fundamentales de la ciencia estadistica: medidas
de tendencia central, diferentes técnicas de resumen y presentacion de
la informacién estadistica, y los conceptos de mayor importancia de la
estadistica descriptiva, asimismo, se presentan los elementos basicos de
probabilidad necesarios para la comprension de los modelos teodricos de
probabilidad y los conceptos, procedimientos y técnicas del analisis de



la estadistica Inferencial: muestreo estadistico, estimacién estadistica y
contraste de hipotesis.

La obra brida también informacién sobre los principales programas infor-
maticos estadisticos disponibles en la Web (de acceso librey privado) que
posibilitan la realizacién de los calculos mas complejos.

Para facilitar la lectura y comprensién de la de la obra, los autores se han
esforzado porno abusar de las férmulas y el lenguaje matematico, hacién-
dose, mas bien hincapié, en el desarrollo de las ideas, conceptos y procedi-
mientos del analisis estadistico que permita una utilizacion adecuada, en
el campo de la investigacion o del ejercicio procesional, de estos recursos
estadistico del conocimiento cientifico.

Cada uno de los capitulos de libro se acompafia de tablas, figuras y variados
ejemplos, asf como de referencias bibliograficas donde el lector interesado
puede ampliar el alcance de sus conocimientos.

Al finalizar el estudio del contenido de este libro, los lectores interesados
habran adquirido las competencias siguientes:

o Entenderlaimportancia de los conocimientos y métodos estadisticos
en las diversas disciplinas de las ciencias de la salud.

e Desarrollar los conceptos basicos de la estadistica descriptiva.

e Adquirir nociones basicas de probabilidad.

o Desarrollar los conceptos basicos de la estadistica inferencial.

o Aplicar los métodos estadisticos como herramienta fundamental en
investigacion en ciencias de la salud.

» Analizar e interpretar los datos estadisticos referidos a estudios po-
blacionales.

¢ Siestos objetivos son alcanzados, los autores del libro estarian real-
mente satisfechos. jQue asi sea...!
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INTRODUCCION

Aunque la estadistica ha estado presente en la mayoria de las titulaciones
universitarias de Ciencias de la Salud desde hace década, es desde su in-
clusibn como materia basica en los planes de estudio de las titulaciones
universitarias de grado incluidas en la rama de conocimiento de Ciencias
de la Salud cuando ha venido a consolidar su presencia en todas las titula-
ciones de esta rama. De esta forma, la estadistica ha pasado a desempefiar
un papel basico en la formacién de estos profesionales.

Esta obra puede ser Gtil como libro de aprendizaje y/o como libro de con-
sulta, pues el material que se presenta en este documento parte de la
reflexion y la experiencia de sus autores durante varios afios y del contacto
con alumnado en formacién para ser futuros profesionales de las Ciencias
de la Salud o profesionales en ejercicio con deseos de aumentar sus co-
nocimientos en estadistica.

El texto esta organizado en siete capitulos. El capitulo | expone las defini-
cionesy aplicaciones de la estadistica, la investigacion en estadistica, el
rol de la estadistica en la investigacion biomédica, se introduce algunos
elementos de la estadistica descriptiva e inferencial y conceptos basicos.

El capitulo Il se refiere a la estadistica descriptiva, es decir, a los métodos
numéricos y medidas de tendencia central en datos agrupado y no agrupa-
dos, medidas de variabilidad, medidas de posicion relativa y distribucién
de frecuencia. El capitulo Ill trata sobre los datos, tipos y caracteristicas,
iniciando con las variables, escala de medicion, las caracteristicas de los
conjuntos de los datos, representaciones graficas y tabulaciones de datos
binarios o cruzados.

En el capitulo IV se aborda los elementos basicos de probabilidad, comen-
zando con los conceptos basicos de la teoria de la probabilidad, definicion

21
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de probabilidad, teoria de conjunto, probabilidad y operaciones de suce-
sos, probabilidad condicional e independencia, tablas de contingencias
y calculo de probabilidad, teorema de la probabilidad total, aplicacién
de la teoria de probabilidad a la ciencia médica y valoracion del riesgo.

El capituloV estudia las distribuciones tedricas de probabilidades, donde se
introduce los conceptos de variables aleatorias, distribucién de probabili-
dad discretas y continuas, distribucion normal. En el capitulo VI se introduce
el estudio de muestreo y estimacion estadistica donde se desarrolla los
principales tipos de muestreo probabilistico, determinacion del tamafio
muestral, el teorema central del limite, estimacion en el muestreo aleatorio
simple, estimacion mediante intervalos de confianza intervalo de confianza
para un porcentaje poblacional. Finalmente, en el capitulo VIl se enfoca
en el contraste de hipotesis, para ello se describe la hipotesis estadistica,
nivel de significacion a posteriori o p-valor, contraste de hipotesis sobre
una proporcion, comparacion de dos medias poblacionales y por Ultimo
los programas de computo y analisis estadistico.

Aunque la bibliografia en este campo es extensa, consideramos oportuno
redactar un libro restringido a los contenidos especificos que se incluyen
en un curso introductorio de estadistica y que el lector cuente con los
elementos y la base necesarios para comprender estos temas.
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CAPITULO I. DEFINICIONES Y APLICACIONES

Los fendmenos y su descripcion

Las ciencias de la salud se incluyen dentro de las denominadas ciencias
facticas, puesto que en ellas el objeto de estudio es un conjunto de hechos
o fendmenos implicitos en el concepto de salud. Aligual que en las demas
ciencias que se incluyen bajo esa denominacién, son de particular interés
los hechos o fenédmenos que varian al cambiar las circunstancias bajo las
cuales se producen (1).

En tal sentido, los hechos de interés son definidos como variables, por lo
cual para el trabajo en el campo cientifico se hace necesario identificarlas
y diferenciarlas, a fin de poder analizarlas, evaluar las condiciones en que
se produceny asi intentar prever, prevenir o modificar su ocurrencia.

En ciencias de la salud, lo anterior significa la posibilidad de realizar acciones
preventivas, diagnosticas o terapéuticas. Estas consideraciones se aplican
en cualquiera de las actividades que se consideren dentro de las que realiza
un profesional de la salud: asistenciales, de investigacion o docentes.

Por otro lado, los objetivos mas importantes relacionados con la estadistica
y que contribuyen al campo de la salud se tiene los siguientes:

e Permite comprender los fundamentos racionales en que se basan
las decisiones en materia de diagndstico, pronostico y terapéutica

o Interpreta las pruebas de laboratorio y las observaciones y mediciones
clinicas con un conocimiento de las variaciones fisiologicas y de las
correspondientes al observadory a los instrumentos

« Proporciona el conocimiento y comprension de la informacién acerca
de la etiologiay el prondstico de las enfermedades, a fin de asesorar
alos pacientes sobre la manera de evitar las enfermedades o limitar
sus efectos

25
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» Otorga un discernimiento de los problemas sanitarios para que efi-
cientemente se apliguen los recursos disponibles para resolverlos

Las estadisticas de salud tienen uso individual y estadistico. El uso in-
dividual se refiere al uso de los registros médicos de cada persona que
accede a los servicios de salud donde quedan registrados ciertas ca-
racteristicas del individuo y la historia de su enfermedad, muerte, trata-
mientos u otros servicios recibidos. Los registros médicos deben poseer
los atributos de confidencialidad y custodia lo cual se regula por leyes
y reglamentaciones con amparo legal. El uso estadistico se refiere al
manejo de datos agregados donde se suman los datos relativos a cada
individuo en modelos que compilan la informacién individual o de caso
a caso con las periodicidades establecidas para los diferentes niveles del
sistema nacional de salud (2).

Concepto de estadistica

¢{Como surge la estadistica?

Desde los comienzos de las distintas civilizaciones han existido formas
sencillas de estadistica, pues ya se utilizaban representaciones graficas
y otros simbolos en pieles, rocas, palos de madera, huesos, para contar
el nimero de personas, animales o ciertas cosas. Desde que surgen los
primeros estados (Babilonios (3000 a.C.), egipcios (2200 a. C.), se han re-
cogido datos sobre sus habitantes con el objetivo principal de recaudar
impuestos y tributos, y reclutar a jévenes para el ejército.

En el antiguo Israel la Biblia da referencias, en el libro de los NUmeros,
de los datos estadisticos obtenidos en dos recuentos de la poblacién
hebrea. El rey David por otra parte, ordené a Joab, general del ejército
hacer un censo de Israel con la finalidad de conocer el nimero de la
poblacién. También los chinos efectuaron censos hace mas de cua-



renta siglos. Los griegos efectuaron censos peridédicamente con fines
tributarios, sociales (division de tierras) y militares (calculo de recursos
y hombres disponibles).

Durante los siglos XVIl'y XVIII los estados europeos comienzan a rea-
lizar censos de poblacion y a recopilar de manera sistematica datos
demograficos, sociales y econdémicos. Por tanto, hasta el siglo XIX, la
Estadistica es una ciencia descriptiva que utiliza medias y graficos
para sintetizar datos sociales y econémicos. La necesidad de estimar
cantidades desconocidas a partir de muestras va transformando pau-
latinamente la disciplina en una ciencia normativa para extraer conclu-
siones de los datos, prever la evolucion de las variables y guiar la toma
de decisiones en ambiente de incertidumbre; esta transformacion es
posible por la incorporacion del concepto de probabilidad. En el siglo
XIX, Gauss introduce la distribucién normal como modelo de los errores
de medida y Quetelet, padre de la sociologia cuantitativa, utiliza una
distribucion para describiry estimar las caracteristicas sociales medias
de los miembros de una comunidad.

La Revolucion Industrial dio un gran impulso a la necesidad de contar
con informacién y datos permanentes, asi que las estadisticas aplicables
afin de controlar la calidad de la produccion, sumada después a la idea
de experimentar y obtener productos nuevos, mejores y mas baratos,
tendrian reservado un lugar destacado en las fabricas y los comercios
de la época.

La expansion de sus aplicaciones a todos los campos cientificos ha dado
lugar a disciplinas especificas como la Econometria, la Biometria o la
Psicometria. En la actualidad, la estadistica es probablemente una de las
disciplinas cientificas mas utilizadas y estudiadas en todos los campos
del conocimiento humano.
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Estadistica. Definicion

El término estadistica tiene dos acepciones fundamentales. Por un lado, la
estadistica como ciencia o método cientificoy, por otro lado, |a estadistica
0 estadisticas como conjunto o colecciones de datos. Este segundo con-
cepto es muy usado hoy en dia para referirse a resultados ya elaborados
en un estudio en el que se empled la estadistica como método. Dado que
la estadistica es una disciplina muy amplia, existen diferentes definiciones

de la misma segun el enfoque en el que se plantee (figura 1).

Figura 1. Concepto de estadistica

ESTADISTICA

Es la ciencia que trata de la recopilacion, organizacion presentacion,
analisis e interpretacién de datos numéricos con e fin de realizar una
toma de decision mas efectiva.

Es la parte del método cientifico que mediante el analisis matematico
permite obtener informacién sobre la realidad.

Conjunto de métodos para manejar la obtencion, presentacion y
analisis de observaciones numéricas.

Disciplina basada en determinadas metodologias y conceptos, que
consiste en producir, analizar, procesar, interpretar y presentar series
de datos

Trata sobre los métodos de recoleccion, organizacion y analisis de
datos para la toma de decisiones, en donde el contexto y la
variabilidad juegan un papel fundamental.

En el campo de la estadistica se diferencian dos partes:

o Estadistica descriptiva o deductiva: es la que se limita a la descrip-
cion de un conjunto de datos sin llegar a generalizar con respecto
aun grupo mayor

o Estadistica inferencial o inductiva: es la que se dedica al analisis y
trata de llegar a conclusiones o generalizaciones acerca de un grupo

mayor, basado en un grupo menor o muestra



La estadistica como ciencia

La ciencia es una de las empresas méas humanas y productivas que haya
desarrollado el hombre. Si lo que caracteriza al ser humano es su excepcio-
nalinteligencia, la cual le ha dotado de lenguaje y le ha permitido servirse
de él para crear una singular organizacion social, de insolita eficacia, para
dominarla naturaleza, entonces la ciencia es el logro humano mas perfecto
y contundente, el cual sefiala la cUspide de los frutos de su intelecto, Unico
en el Sistema Solary tal vez en el universo mismo.

La ciencia basada en un proceso analitico y critico produce el conocimiento
que ha permitido una mejor comprension de la realidad circundante. Asi-
mismo, ha facultado al hombre para penetrar en los secretos mas profundos
del mundo, incluido el ser del hombre mismo. La ciencia ha facilitado el
desarrollo de teorias que exponen la realidad, con base en un examen de
la relacion entre los intentos de explicacion tedrica, evidencia empirica
y congruencia logica, tanto interna a la explicacion como en lo relativo a
otras teorias con las que tienen vinculos conceptuales (3).

Esto ha implicado que el cientifico pruebe sus teorias confrontandolas
con la evidencia existente que, con el objeto de evaluar la teoria de que
se trata, se acumula con procedimientos rigurosos. Asimismo, el cientifico
esta a la caza de inconsistencias internas en la logica de las explicaciones,
asi como de las contradicciones entre las diversas teorias vinculadas.

Ahora bien, la estadistica, como ya se ha indicado, es la ciencia que se
encarga de recoger, organizar e interpretar los datos. Es la ciencia de los
datos. Es una rama de las matematicas que se dedica a entender los fe-
nomenos que tienen un cierto grado de azar.

En la ciencia se enfrenta el problema de que los fenédmenos son mul-
ticausales y existe una diversidad de aspectos de los que sélo se tiene
un grado de control relativo. Frente a esta problematica, resulta util

29



30

emplear un método que permita lidiar con datos con una cierta dosis de
incertidumbre. En realidad, la estadistica es un instrumento muy valioso
para organizar la informacién cientifica y para tomar decisiones acerca
de ella, serfaimposible concebir la investigacion cientifica moderna sin
dicha estadistica.

El objetivo fundamental de la estadistica es obtener conclusiones de la
investigacion empirica usando modelos matematicos. A partir de los da-
tos reales se construye un modelo que se confronta con estos datos por
medio de la estadistica. Esta proporciona los métodos de evaluacién de
las discrepancias entre ambos. Por eso es necesaria para toda ciencia que
requiere analisis de datos y disefio de experimentos.

Investigaciones estadisticas

Las actividades que involucra una investigacion estadistica pueden cla-
sificarse con arreglo a diversos criterios. Uno de ellos se relaciona con el
orden cronolodgico en que deben ser realizadas. En este sentido, puede
hablarse de tres grandes etapas o fases:

Planificacion

El exito de una investigacion estadistica depende en gran parte de la pla-
neacion que de ella se haga y se basa fundamentalmente en los siguientes
aspectos:

e Problema: un problema que debe ser refinado y planteado en tér-
minos estadisticos. Enseguida, se desarrolla una estrategia para
determinar la variable a investigar, qué datos proporcionaran infor-
macion sobre dicha variable, de qué forma obtenerlos o generarlos,
y disefiar un plan para su analisis

o Objetivos de la investigacion: Los objetivos refieren al propésito, al
por qué de la propuesta de investigacion. El propdsito esta relacio-



nado con ciertas hipotesis, ciertas necesidades de informacién en
el marco de una teorfa.

e Universo, unidad a investigary unidad de observacion: El universo
refiere a la poblacién que se desea investigar. La unidad a investigar
es cada individuo del universo. La unidad de observacién puede o
no coincidir con la unidad a investigar. La unidad de observacion
es a la que se dirige el investigador para indagar por la unidad a
investigar.

» Procedimientos de recoleccién: Los procedimientos de recoleccion
mas comunes son:

- Censo
- Muestreo
- Experimentacion

El analisis puede hacerse a un nivel exploratorio para generar una hipotesis,
o puede hacerse con la finalidad de hacer inferencias sobre la poblacién
de la cual se obtuvieron los datos.

Recogida de datos

Es un término general que puede significar, por ejemplo, la recogida de
datos de un experimentador midiendo con un instrumento o de un entre-
vistador preguntando a la gente sobre sus opiniones.

Para fines estadisticos, los datos se clasifican como internos y externos.
Los datos obtenidos de los propios archivos son datos internos. Sin
embargo, en muchas ocasiones es necesario establecer comparaciones
con datos de la misma indole, pero referidos a una escala de mayor
magnitud o simplemente es necesario obtener la informacion de una
fuente diferente a los propios archivos. Estos datos exégenos se deno-
minan datos externos.
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Organizacion de los datos

Al recolectarse la informacién, esta debe ser organizada, esto es, que los
datos antes de ser totalizados y utilizados para un analisis deben ser some-
tidos a un proceso de critica, es decir a un examen critico y severo con el fin
de detectar si los datos son: exactos, completos, precisos y representativos

Presentacion de los datos

Es este el cuarto paso de una investigacion estadistica. Los datos pueden
presentarse para los lectores potenciales, mediante enunciados textuales,
cuadros, tablas, o graficos. Estas alternativas de presentacion ayudan al
lector a comprender de una manera agil, amena, resumiday comprensible
la informacion resultante de la investigacion.

Andlisis de los datos presentados

Después de que los datos son recolectados, organizados y presentados
de forma comprensible a través de los cuadros, graficos y enunciados; la
informacion debe ser analizada, proceso éste, que involucra una serie de
operaciones matematicas.

Interpretaciones y conclusiones
La interpretacion de la informacién es un campo que compete a personas
especializadas en el tema que es materia de investigacion.

Rol de la estadistica en la investigaciéon biomédica

La estadistica aplicada a las ciencias biologicas dentro de las cuales se
encuentran todas las ciencias de la salud, se denomina Bioestadistica.

El término bioestadistica ha sido ampliamente definido por diferentes
autores como la rama de la estadistica aplicada que estudia la utilizacion
de métodos estadisticos en problemas médicos y bioldgicos (4).



La bioestadistica se ocupa entonces de la recoleccion, clasificacion, analisis
y presentacion de los datos, a partir del uso de métodos estadisticos en el
campo de las ciencias biologicas y de la salud cuya finalidad es la toma
de decisiones en esta area.

Aplicaciones

La bioestadistica tiene multiples aplicaciones, dentro de las cuales se
encuentran:

e Favorece la toma de decisiones en el campo de la salud y areas
bioldgicas

e Facilita la predicciéon de eventos, a través del empleo de métodos
estadisticos

o Esempleada en el desarrollo de pruebas en nuevos farmacos

o Permite el entendimiento de enfermedades como modos de pro-
pagacion

e Permite caracterizarindividuos que presentan un determinado evento
en salud.

» Sirve en la evaluacion de programas sanitarios y politicas publicas

o Seempleaen el dreade la demografia para establecer relaciones entre
muertes y nacimientos o su relacion con diferentes caracteristicas
etéreas, sexo e incluso condicion socioecondmica.

La bioestadistica y su papel en la investigacion en salud

Elanalisisy las técnicas estadisticas son un componente esencial en toda
investigacion biomédica, y la utilizacion de las técnicas estadisticas ha
evolucionado considerablemente en los Ultimos afios en las areas de la
investigacion de ciencias de la salud. No hay duda de que tanto la activi-
dad investigadora como los profesionales de la salud necesitan métodos
estadisticos para el analisis de sus observaciones debido al crecimiento
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incesantemente de los mismos. El empleo de técnicas estadisticas més
especificas en investigacion ha ido en aumento en las Ultimas décadas,
motivado por la inclusion de la bioestadistica en el curriculo de los profe-
sionales de la saludy porla inclusion de perfiles expertos en metodologia
en los equipos de investigacion. Los analisis estadisticos empleados en un
estudio dependen en gran medida del tipo de estudio, del objetivo que
se pretende abordary del tamafo de la muestra, asi como del grado de
conocimiento por parte de los investigadores de las técnicas estadisticas
y del software para su implementacion.

Es por ello que la estadistica juega un papel fundamental en la investi-
gacion en ciencias de la salud, y a través de un equipo multidisciplinar
que engloba a profesionales del &mbito sanitario, académico y perfiles
expertos en metodologia estadistica se obtienen investigaciones de mayor
calidad. El estadistico se encarga de gestionar y monitorear el proceso
de recoleccion, analisis, difusion y uso de la informacion en salud, asi
como, aplicar las tecnologias de la informacién y comunicacion, como
instrumentos de soporte en el proceso automatizado de los sistemas de
que permitan la generacién de la informacion agil, consistente y oportu-
na para la toma de decisiones en la planeacién, operacion, monitoreo
y evaluacion de los servicios de salud.

También es el responsable de obtener informacion confiable que permita
contar con los indicadores trazadores para observar las tendencias de co-
berturas alcanzadas a nivel institucional. Las estadisticas de salud son todos
aquellos datos numeéricos debidamente capturados, validados, elaborados
analizados e interpretados que se requieren para las acciones de salud.

Estadistica descriptiva e inferencial

Comoya se indicé, la estadistica se ocupa del procesamiento numérico de
datos. Esta disciplina incluye dos grandes capitulos en funcion del objetivo



final de su aplicacion. En uno de esos capitulos, las técnicas estadisticas
se utilizan para resumir los datos obtenidos en un conjunto de situaciones
que tienen algo en comun. Por ejemplo, para resumir el resultado obtenido
en un grupo de individuos con una determinada enfermedad y que fueron
sometidos a un tratamiento especifico, o ante la presencia de casos de una
determinada condicion en los habitantes de una region geogréafica especifica.

Estadistica descriptiva

La aplicacion del tratamiento estadistico tiene dos fases fundamentales:

o Organizaciony analisis inicial de los datos recogidos.
e Extraccion de conclusiones validasy toma de decisiones razonables
a partir de ellos.

Los objetivos de la estadistica descriptiva son los que se abordan en la
primera de estas fases. Es decir, su mision es ordenar, describir y sintetizar
la informacion recogida. En este proceso sera necesario establecer medi-
das cuantitativas que reduzcan a un nimero manejable de parametros el
conjunto (en general grande) de datos obtenidos.

La realizacion de graficas (visualizacion de los datos en diagramas) tam-
bién forma parte de la estadistica descriptiva dado que proporciona una
manera visual directa de organizar

la informacion. La finalidad de la  Lastécnicas que se utilizan para obtener
estadistica descriptiva no es, enton- = unavaloracién numérica de la manifes-
ces, extraer conclusiones generales  tacion de una variable dentro de un con-
sobre el fendmeno que ha produci-  junto de individuos estan dentro de lo
do los datos bajo estudio, sino sola-  que se denomina estadistica descriptiva
mente su descripcion.

Estadistica inferencial

Es la rama estadistica que se ocupa de los procesos de estimacion (puntual
y por intervalos), analisis y pruebas hipotesis. La finalidad de la estadistica
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inferencial es llegar a conclusiones que brinden una adecuada base cien-
tifica para la toma de decisiones, considerando la informacién muestral
recolectada. Las afirmaciones o resultados que se obtienen son acerca de
la poblacién de la cual proviene el conjunto de datos analizado.

En otras palabras, la estadistica inferencial se ocupa del analisis, inter-
pretacion de los resultados y

) Las técnicas de lo que se conoce como es-
de las conclusiones a las que

tadistica inferencial permiten, mediante

se puede llegar a partir de la
P & P el procesamiento numérico de los datos

informacién obtenida de una , o
registrados en una muestra, realizar infe-

muestra con el fin de extender _ _
rencias sobre la forma que asume la varia-

sus resultados a la poblacion o » ,
ble de interés en la poblacion respectiva

bajo estudio.

La generalizacién de las conclusiones obtenidas en una muestra a toda la
poblacion esta sujeta a riesgo por cuanto los elementos de la muestra son
obtenidos mediante un muestreo probabilistico. La estadistica inferencial
provee los procedimientos para efectuar la inferencia inductivay medir la
incertidumbre de las conclusiones que se van a generalizar. Los problemas
mas importantes en este proceso son:

e Estimacion puntual: Es la estimacion del valor del parametro por
medio de un Unico valor obtenido mediante el calculo o evaluacion
de un estimado para una muestra especifica

o Estimacion porintervalos: Es la estimacion del valor de un parémetro
mediante un conjunto de valores contenidos en un intervalo. Para la
obtencién de intervalos de confianza se debe considerar el coeficiente
de confianza que es la probabilidad de que el intervalo contenga al
parametro poblacional

e Prueba de Hipdtesis: Es el procedimiento estadistico de comproba-
cionde una afirmaciony se realiza a través de las observaciones de
una muestra aleatoria.



El objetivo de la inferencia estadistica es hacer inferencias acerca de
una poblacién basada en la informacién contenida en una muestra.
Ahora considerando que las poblaciones estan caracterizadas por
medidas descriptivas numéricas llamadas pardmetros,, a la inferencia
estadistica le corresponde hacer inferencias acerca de los parametros
poblacionales.

Conceptos basicos

Poblacion

La poblacion es la totalidad de sujetos de una condicion que se esta ob-
servando, es el conjunto de todos los individuos u objetos (de aqui en
adelante solo llamados individuos), cuyas caracteristicas comunes se
han de analizar, que es el objeto del estudio. Esta definicion incluye, por
ejemplo, a todos los sucesos en que podria concretarse un fendbmeno o
experimento cualesquiera. Una poblacién puede ser finita o infinita.

Parametros y estadigrafos

Los parametros son medidas cuantitativas que describen una caracteristica
de la poblacion, entre ellas estan: media aritmética, varianza y coeficiente
devariacion. En una poblacion se presentan muchas caracteristicas y, en
consecuencia, tendré varios parametros. Los estadigrafos o estadisticas
son medidas cuantitativas que describen una caracteristica de la muestra
y se consideran estimadores para la poblacion

Variable

Es una caracteristica de la poblacién que es comun a todos los individuos.
Puede tomar valores diferentes para distintos individuos. Dentro de las
variables se puede establecer la siguiente clasificacion (figura 2).
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Figura 2. Tipo de variables

<.<-
E =

Una muestra es un subconjunto de la poblacion; seleccionado al azar (esto

Muestra

es lo ideal), donde todos los miembros de la poblacién tienen la misma
probabilidad de formar parte de ella. En la practica, este subconjunto es
el que realmente se analiza para obtener informacion sobre la poblacion.

Se pueden distinguir dos tipos de muestras:

e Muestra aleatoria (representativa): la cual refleja en la medida de lo
posible las caracteristicas de la poblacion de la cual proviene

e Muestra no aleatoria (sesgada): en la cual conjuntos importantes de
la poblacién no estan representados.

Ademas de la aleatoriedad, la representatividad de la muestra también
depende de sutamafio. En este sentido, si la variabilidad de la poblacién
es grande, se requiere de una muestra grande; si la variabilidad es poca,

con una muestra pequefa basta.



El proceso mediante el cual se obtiene una muestra se conoce como
muestreo, en el cual se pueden utilizar diversos los instrumentos para la
recoleccion de datos: encuestas, experimentos, la simple observacion, etc.
Incluso, hay bases de datos proporcionadas por instituciones nacionales

e internacionales que pueden ser consultadas en la red.

Esquematicamente, los conceptos mencionados se pueden representar

de la siguiente manera (figura 3).

Figura 3. Conceptos estadisticos basicos

POBLACION

| I Variable |

M% Encuesta
Experimento

Observacidn
Etc.

i

Muestra

Muestra aleatoria Muestra no aleatoria
(representativa) (sesgada)

Tipo de muestreo
Una muestra puede ser obtenida de dos tipos:

» Probabilistica: Las técnicas de muestreo probabilisticas, permiten
conocer la probabilidad que cada individuo a estudio tiene de ser
incluido en la muestra a través de una seleccién al azar.

o Aleatorio simple: Garantiza que todos los individuos que
componen la poblacién blanca tienen la misma oportu-
nidad de ser incluidos en la muestra. Esto significa que

la probabilidad de seleccion de un sujeto a estudio x es
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independiente de la probabilidad que tienen el resto de los
sujetos que integran forman parte de la poblacién blanco.

e Muestreo aleatorio estratificado: En este método se divide
a la poblacién en estratos o subgrupos menores, parecidos
internamente respecto a una caracteristica, pero hetero-
géneos entre ellos, diferenciandolos por una variable que
resulte de interés para la investigacion.

» Aleatorio sistematico: El muestreo sistematico es un tipo
de muestreo probabilistico que requiere tener un control
preciso del marco muestral de individuos seleccionables.
Para este tipo de muestreo se debe conocer la poblacion
y de igual forma se deben numerar todos los elementos.

» Muestreo por conglomerados El muestreo aleatorio por
conglomerados es una técnica utilizada cuando no es po-
sible obtener una lista completa de todos los elementos de
una poblacion. Consiste en dividir la poblacion en grupos o
conglomerados homogéneos, seleccionar aleatoriamente
algunos de estos conglomerados y luego tomar una mues-
tra aleatoria de cada uno de ellos. Esta técnica se emplea
en situaciones donde la poblacién es grande y dispersa,
y los conglomerados representan unidades naturales o
artificiales.

No probabilistica: Las técnicas de muestreo de tipo no probabilisticas
la seleccion de los sujetos a estudio dependera de ciertas caracterfs-
ticas, criterios, etc. que el investigador considere en ese momento;
por lo que pueden ser poco validos y confiables o reproducibles;
debido a que este tipo de muestras no se ajustan a un fundamento
probabilistico, es decir, no dan certeza que cada sujeto a estudio
represente a la poblacién blanco



« Intencional: Permite seleccionar casos caracteristicos de
una poblacion limitando la muestra solo a estos casos. Se
utiliza en escenarios en las que la poblacion es muy variable
y consiguientemente la muestra es muy pequena.

o Por conveniencia: Permite seleccionar aquellos casos ac-
cesibles que acepten serincluidos. Esto, fundamentado en
la conveniente accesibilidad y proximidad de los sujetos
para el investigador.

» Accidental o consecutivo: Se fundamenta en reclutar casos
hasta que se completa el niUmero de sujetos necesario para
completar el tamafio de muestra deseado. Estos, se eligen
de manera casual, de tal modo que quienes realizan el es-
tudio eligen un lugar, a partir del cual reclutan los sujetos a
estudio de la poblacion que accidentalmente se encuentren
a su disposicion

Distribucion
Describe el comportamiento de una variable asociada a un conjunto de

datos; consiste de todos los valores diferentes que toma la variable, e
incluye las frecuencias con las que se repite cada valor.
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CAPITULO II. INTRODUCCION AL ESTUDIO
DE LA ESTADISTICA DESCRIPTIVA

La estadistica descriptiva es un conjunto de técnicas numeéricas y graficas
para describiry analizar un grupo de datos, sin extraer conclusiones (infe-
rencias) sobre la poblacién a la que pertenecen. En un sentido muy amplio,
la estadistica descriptiva es la parte o fase de la estadistica dedicada a
la descripcion de un conjunto de n datos, entendiendo por descripcion
la clasificacion, representacion grafica y resumen de los mismos. En un
contexto mas general esos n datos constituiran una muestra de tamafio
n extraida de una poblacion, y la descripcion de dicha muestra habra de
completarse posteriormente con una inferencia o generalizacion al total
de la poblacion.

Métodos numeéricos. Medidas de tendencia central

Los métodos tabularesy graficos tienen algunas limitaciones para descri-
biry analizar un conjunto de datos. Por ejemplo, si es necesario realizar
la descripcion de un fendmeno ante un grupo de personas, se estaria en
seria desventaja si no se cuenta con el material y equipo necesario para
elaborar tabulaciones o graficas. Ante esta situacion, se acude a otras
herramientas proporcionadas por la estadistica descriptiva: las medidas
de tendencia central y de dispersion.

Las medidas de tendencia central son medidas descriptivas que sefialan
hacia donde tienden a concentrarse los valores contenidos en un con-
junto de datos, es decir, proporcionan informacion sobre la posicion o
localizacion de los datos observado. Su resultado debe ser un valor tipico
o representativo de la muestra o poblacion, el cual es utilizado para des-
cribir o analizar un fenédmeno. Al ser una idea abstracta y representativa
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del conjunto de datos, las medidas de tendencia central tienen la ventaja
de poder ser transmitidas de manera verbal.

Las medidas de tendencia central ofrecen informacion acerca de valores
tipicos o promedio de un conjunto de datos.

Medidas de tendencia central en datos no agrupado

Media aritmética (x)

Esta medida suele recibir también el nombre de media o promedio, y es
el valor estadistico de tendencia central més utilizado, su confiabilidad
depende de la forma de su distribucion y de la existencia o no de valores
extremos. Por lo general, es una buena representacion de un conjunto de
datosy se le puede considerar como el punto de equilibrio (o centro de
gravedad) de un conjunto de mediciones o puntuaciones, en el caso de
que no se encuentren agrupadas en intervalos, se define como la suma
de todas ellas, dividida entre el total de casos.

Més formalmente, la media de una muestra se define como

> x

n

X =

Mientras que su equivalente para la poblacion estd dado por

pi

X
N

'u:

Las formas de los estadisticos y de los parametros difieren Unicamente en
el simbolo que se utiliza en la parte izquierda de la ecuacién, y eluso den
minusculay mayuscula, que es una norma comun para denotar el nimero
de observaciones en una muestra y en una poblacién, respectivamente.
La media X, Unica para un conjunto de datos, se situa en el centro de gra-



vedad de la distribucion de los mismos reforzando su papel de medida de
tendencia central. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la media es
una medida sensible a observaciones atipicas o extremas. Un valor aleja-
do del resto tendria un efecto importante sobre el valor de la media. Por
ejemplo, si se trata de un valor considerablemente mayor que el conjunto
de las observaciones, la media se desplazara hacia la derecha (aumentara
su valor), pudiendo situarse en un lugar poco representativo del conjunto
de datos. Existen alternativas ajustadas del calculo de la media (medias
robustas) que tratan de corregir este problema otorgando un menor peso
a las observaciones alejadas.

Ejemplo:
Calcule la media de los niimeros 9, 8, 7, 6,5

_. 94+8+7+6+5
XL‘T:

7

Propiedades de la media

e Se define de modo inequivoco en tanto que su método de calculo
es reconocido en forma general.

e FEsUnica, ya que un conjunto de datos tiene una y sélo una media.

e Suvalorestainfluido por todas las observaciones en el conjunto
de datos.

Mediana (Me)

Es el valor que divide a un conjunto de datos en dos partes iguales, de
manera que el nUmero de valores mayores que o iguales a la mediana es
el mismo que el nimero de valores menores que o iguales a la mediana. El
valor de la mediana, para un conjunto de datos, se obtiene de forma que
deja el mismo nimero de observaciones a su izquierda que a su derecha.
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La forma mas comun de calcular la mediana cuando el nimero de valores
esimpar es ordenar las observaciones en términos de su magnitud y luego
elegir el valor intermedio como la mediana. Una manera mas formal de
expresar lo anterior esta dado por:

e X
Medianalnimpar _I=%”

donde n es el nimero de observaciones y% es el subindice de x

Cuando el nimero de observaciones en un conjunto de datos es par, no
hay un valor medio a elegir como la mediana. En este caso, la mediana se
calcula como la media de los dos valores intermedios. Una manera mas

formal de expresar esto esta dado por:

An Xn+1
—_—
2
2

Mediana|n par|=

Donde % y % +1 son los subindices para identificar los dos valores inter-
medios

Ejemplo 1:
Calcule la mediana de:
54, 55,64, 64,69, 71,73, 74,75, 75,76, 78, 80, 82, 90

Dado que, en este caso, el nimero de datos es impar, solo hay un valor que
se sitUa en el centro, dejando el mismo nimero de datos a izquierday a
derecha, que es el que ocupa la posicion 8 (deja siete datos a su izquierda
y siete a su derecha). Si el nUmero total de datos fuera par, se calcularia
la semisuma entre los dos datos centrales. En general, se calculara en

primer lugar el rango de la mediana, que informaréa sobre la posicion que



debe ocupar esta, una vez ordenados los datos de menor a mayor, de la

siguiente forma:

Me="+l= 1J+1=8
2 2

En este caso, la mediana es el dato que ocupa la posicion 8 y seria Md = 74
Ejemplo 2:
Sise considerara un conjunto de n = 16 observaciones (se afiade la obser-
vacion 93 al grupo anterior), se tendré que:

:54,55,64, 64,69, 71,73, 74,75, 75,76, 78, 80, 82,90, 93
Donde:

_ 74475

Me =74.,5

La mediana seria un valor entre el dato que ocupa la posicién 8 y el dato
que ocupa la posicién 9, que en este caso corresponde a los valores 74 y

75. La mediana se obtendra entonces:

Moda (Mo)

La moda se define, para un conjunto de datos, como el valor mas frecuente,
es decir, el valor que mas veces se repite. Si todos los puntos en un conjunto
ocurren con la misma frecuencia, no hay moda. Por otro lado, si dos o mas
puntuaciones ocurren con igual frecuenciay esa frecuencia es mayor que
la de las otras puntuaciones en el conjunto, entonces habra méas de una
moda. En el caso de datos de nivel nominal u ordinal se puede calcular la
categoria modal. La categoria modal es aquella que tiene mayor frecuencia.
Sidos o mas categorias tienen la misma frecuenciay ésta es mayor que la

de todas las demaés categorias, entonces hay mas de una categoria modal.
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Siguiendo con el ejemplo 2 se observa que dos datos se repiten exac-
tamente el mismo numero de veces y representan la mayor frecuencia
observaday son: 64 y 75. Por tanto, se dispondria de dos valores para la
moda: Mo ={64,75}

Este resultado evidencia que la moda no tiene por qué ser Unica para un
conjunto de datos. Por otra parte, basta que un dato se repita mas veces
que el resto para considerarse moda, aunque no sea una buena medida
resumen de los datos, siendo, por tanto, la medida mas débil de las estu-
diadas hasta el momento. Una alternativa para el calculo de la moda en
el caso de variables cuantitativas continuas, donde es habitual observar
frecuencias bajas en la mayoria de los valores observados, es agrupar en
intervalosy detectar el intervalo o intervalos con mayor frecuencia absoluta
lo que podria definirse como intervalo modal.

Media geométrica

La media geométrica de un conjunto de observaciones es la raiz n ésima
de su producto. El calculo de la media geométrica exige que todas las
observaciones sean positivas. Esta es una medida que puede aplicarse al
crecimiento exponencial o interés compuesto, pues obtiene la raiz enésima
de un grupo de n datos multiplicados entre si, por ejemplo, la raiz cubica
del producto de 3 datos, o la raiz octava del producto de 8 datos. El resul-
tado obtenido, al elevarse a la potencia enésima, produce el producto de
todos los datos multiplicados entre si.

Para una poblacion

Para una muestra



Caracteristicas de la media geométrica

1.

Elcalculo de la media geométrica esta basado en todos los elementos
de un conjunto de datos. El valor de cada elemento de dicho conjunto
afecta asi el valor de la media geométrica

Siuno de los valores es cero, el valor de G es cero.

3. Siunodelosvalores es negativo y el nUmero de datos es par, el valor

de G esimaginario y no tiene interpretacion. Siuno de los valores es
negativo y el nUmero de datos es impar, aunque G existe, su valor
no es representativo

La media geométrica es afectada por valores extremos en una menor
cantidad que lo es la media aritmética. Por ejemplo, la media geomé-
trica de los valores 1,4y 16 es 4, mientras que la media aritmética
de los mismos valores es 7. El valor 7 es mas cercano al valor alto 16
que elvalor4loesde 16. El valor de G es siempre menor que el valor
de la media de los mismos datos, excepto cuando todos los valores
en unaserie son iguales, tales como la media geométrica y la media
aritmética para los valores 4,4 y 4 que son ambas 4

La media geométrica da igual ponderacion a las tasas de cambio
iguales. En otras palabras, al promediar tasas de cambio geométri-
camente, la tasa que muestra el doble de su base es compensada
por la otra que muestra la mitad de su base; la tasa que muestra un
quinto de su base; y asi sucesivamente. Las tasas de cambio son
ordinariamente expresadas en porcentajes. Puesto que la base de
cada proporcion expresada en porciento es siempre igual a 100%,
el promedio de dos proporciones las cuales se compensan debera
ser 100% también

La media geométrica de las proporciones de los valores individuales
con respecto a cada valor precedente en una secuencia de valores es
la Unica medida de tendencia central apropiada para las proporcio-

51



52

nes. La media aritmética de las proporciones no daré un resultado

consistente

Media armonica

La media armdnica (H 6 Mh) es una medida o estadigrafo de tendencia
central similar al promedio o media aritmética; salvo por que se cons-
truye a partir de los valores reciprocos de la variable. Por tanto, es el
valor reciproco de la media aritmética. La media armdnica se calcula
a partir del valor inverso de la sumatoria del inverso de los valores de

la variable.

Para la poblacion

MH=—2"
¥ 1
XI-
Para la muestra
MH=—21

Adiferencia de la media aritmética que resulta altamente sensible a los
valores extremos inferiores o superiores y requiere de distribuciones mas
0 menos simétricas; la media armonica muestra menos sensibilidad a los
valores altos y mantiene su representatividad en distribuciones asimétricas
o discontinuas. Esta medida utiliza todos los datos de la distribucion y
se emplea para promediar variaciones con respecto a la misma variable;
como pueden ser la productividad, el precio, el tiempo, la velocidad, el

rendimiento, etc.



Media ponderada

En ocasiones, los datos que se brindan, no tienen el mismo peso porcen-
tual, o tienen una frecuencia distinta entre si, motivo por el cual se utiliza el
promedio ponderado. Cuando los valores por promediar tienen diferentes
grados de importancia entre si, debe utilizarse el promedio ponderado, el
cual aplica un factor de ponderacion (o importancia relativa) a cada uno
de los valores que se van a promediar. Si los datos estan dados porcen-

tualmente, la formula esta dada por:

Para una poblacion:

Para una muestra:

X
w

X=§:w§:

Donde Y wX es la suma de todos los pesos (w) multiplicada por los valores
observados (X), en tanto que es igual a N (el numero de observaciones de

la poblacién) o n (e nUmero de observaciones de la muestra).

Media cuadrdtica

Se define esta como la raiz cuadrada de la media aritmética de los cua-

drados de los valore

o

N

XQ:‘\

Esta media tiene su utilidad con frecuencia en la aplicacion a fenéme-

nos fisicos.
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Medidas de tendencia central y de dispersién en datos agrupados

Se identifica como datos agrupados a los datos dispuestos en una distri-
bucién de frecuencia. En tal caso las formulas para el calculo de la media,
mediana, moda, varianza y desviacién estandar deben incluir una leve
modificacion. A continuacion, se entregan los detalles para cada una de
las medidas.

Media en datos agrupados

La férmula es la siguiente

= Z‘an:

n

Donde ni representa cada una de las frecuencias correspondientes a los

diferentes valores de x,
Ejemplo:
Una distribucion de frecuencia de madres que asisten a un programa de

lactancia materna, clasificadas segln el nimero de partos (tabla 1)

Tabla 1. Nimero de parto

N° de parto (X) n, X.n, :::3?:1‘3{:;2
1 4 4 4
2 13 26 17
3 16 48 33
4 6 24 39
> 3 15 42
Total 42 117




Entonces las 42 madres han tenido, en promedio, 2,78 partos

Mediana en datos agrupados

Silavariable es de tipo discreto la mediana sera el valor de la variable que
corresponda a la frecuencia acumulada que supere inmediatamente a n/2.
En los datos de la tabla 1 Me=3, ya que 42/2 es igual a 21y la frecuencia
acumulada que supera inmediatamente a 21 es 33, que corresponde a un
valor de variable (X) igual a 3.

Moda en datos agrupados

Silavariable es de tipo discreto la moda sera al valor de la variable (X)
que tenga la mayor frecuencia absoluta. En los datos de la tabla 1 el valor
de la moda es 3 ya que este valor de variable corresponde a la mayor
frecuencia absoluta =16.

Varianza en datos agrupados
Para el calculo de varianza en datos agrupados se utiliza la formula
8= iii
Con los datos de la tabla 1y recordando que el promedio (X) resulté ser
2,78 partos por madre,

N° de parto (X) n, xn, (x; -x)? (x, X)*n,
1 4 4 3,1684 12,67
2 13 26 0,6084 7,9
3 16 48 0,0484 0,7747
4 6 24 1,4884 8,93
5 3 15 4,9284 14,7852
Total 42 117 45,06
... _ 45,06 _ 45,06
S'= il =g= b
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Medidas de variabilidad

Las medidas de tendencia central proporcionan informacién sobre la
localizacién de los datos, pero no sobre la dispersion o variabilidad con la
que se sitlian en torno a dichas medidas. Seria incorrecto concluir que dos
conjuntos de datos son iguales sélo porque tienen las mismas medidas
de tendencia central.

Es decir, en caso de que el valor de la media aritmética sea el mismo para
ambos conjuntos, la medianay la moda también podrian seriguales, pero
la distribucién de tales datos forma una curva completamente diferente.
Esto ocurre porque las distancias de los datos tienen diferentes concen-
traciones respecto del punto de equilibrio, que esta representado por la
media aritmética. Para medir la concentracion de los datos, se emplean
las medidas de variacion o dispersion, también conocidas como medidas
de variabilidad.

Rango

Elrango esta en funcién Unicamente de las puntuaciones mas grande y mas
pequefia de un conjunto de datos. La medida més sencillay visualmente
intuitiva para cuantificar la dispersion de los datos es el rango y se obtendra
calculando la distancia entre el mayory el menor valor observado. Si se
trabaja con los datos del ejemplo A se tendra que:

R=X . -X . _90-54=36
max 'min=

Luego el rango de valores observados muestra una distancia de 36 entre
el menory el mayor valor observado. La obtencion del rango es sencilla,
sin embargo, en su construccion solo intervienen dos de los datos obser-
vados, que, ademas, son los mas extremos. Esto tiene como consecuencia
que el rango sera una medida extremadamente sensible a observaciones
extremasy que no tiene en cuenta gran parte de la informacién disponible.



Desviacion media

Otra manera de estimar la dispersion de los valores de la muestra es com-
parar cada uno de estos con el valor de una medida de centralizacién. Una
de las medidas de dispersién mas usada es la desviacion media, también
llamada con mas precision desviacién media respecto a la media aritmética.
Se define como la media aritmética de las diferencias absolutas entre los
valores de la variable y la media aritmética de la muestra.

Aligual que el rango, la desviacion media es una medida de variabilidad
altamente intuitiva. Sin embargo, a diferencia del rango, la desviacion
media toma en cuenta todos los datos para el calculo de la variabilidad,
por lo que se trata de un estadistico mas estable.

Diversas medidas de variabilidad estan basadas en las diferencias entre
los valores de una distribucién y algiin punto central en la distribucion. Por
ejemplo, suponga que se calcula la diferencia x - X para cada puntuacién
de un conjunto de datos. Este valor, llamado puntuacion de desviacion
o simplemente una desviacion, indica el numero de unidades entre la
puntuaciony la media. Cuando los datos estan agrupados de forma es-
trecha alrededor de la media, las desviaciones tienden a ser pequefias.
Para datos que estan mas dispersos, las desviaciones son mas gran des.
Es posible que una representacién razonable de la variabilidad se base en
el promedio de estas desviaciones.

Cuando los datos se encuentran mas esparcidos, el promedio de las des-
viaciones es mayor que para los datos con menor dispersion. La dificultad
del uso de las desviaciones de esta forma es que siempre suman cero. Esto,
entonces, es el fundamento de la desviacién media. La desviacién media
(MD) es el promedio de los valores absolutos de las desviaciones en un
conjunto de puntuaciones. La expresion formal es:

Z x—X

n

MD=
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Ejemplo 3:

Tabla 2. Calculo de la desviacion media y la varianza de la distribu-

cion A
(1) (2) 3) (4) (5)
X X2 X-X
3 9 -1 1 1
3 9 -1 1 1
3 9 -1 1 1
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
5 25 1 1 1
5 25 1 1 1
5 25 1 1 1
Y 44 182 0 6 6

Fuente: Gonzdlez (4)

Tabla 3. Calculo de la desviacion mediay la varianza de la

distribucion B

—
[SN
—
—_
N
=
—_
&)
-

() (3)

X x? X-X

1 1 -3 3 9
2 4 -2 2 4
2 4 -2 2 4
3 9 -1 1 1
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
4 16 0 0 0
5 25 1 1 1
6 36 2 2 4




6 36 2 2 4
7 49
)3 44 212 0 16 36

Fuente: Gonzdlez (4)

w
w
O

La columna (1) de la tabla 2 muestra las puntuaciones que forman la distri-
bucién A. Las columnas (3) y (4) de esta tabla muestran, respectivamente,
las puntuaciones de desviacion y los valores absolutos de las puntuaciones
de desviacion para los datos de la columna (1). Utilizando la suma de la
columna (4) obtenemos:

6
MD=—=.55
11

La tabla 3 presenta los resultados para la distribucion B. Utilizando la suma
de la columna (4) de esta tabla obtenemos

_16
11

MD =145

De esta manera, el promedio de la desviacidon de las puntuaciones de la
distribucion A fue de .55 unidades, mientras que en la distribucion B fue de
1.45 unidades; por lo tanto, se confirma que la distribuciéon B tiene mayor
variabilidad que la distribucion A.

Varianza

La varianza es una medida de variabilidad menos intuitiva pero gene-
ralmente mas Util que el rango o la desviacion media. Como estadistico
descriptivo, la varianza es menos interesante que la desviacion media, pero
en general resulta mas Util en virtud de su papel en la inferencia.

La varianza esta expresada, por tanto, en unidades al cuadrado de la va-
riable. Para conseguir una medida en las mismas unidades que la variable
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original se extrae la raiz cuadrada, obteniéndose la denominada desviacion
tipica o estandar.

21 Z (x—,u))

g =
N

De esta manera, el parametro de la varianza es el promedio del cuadrado
de las desviaciones de las puntuaciones que conforman la poblacién. El
estadistico es

Para calcular la varianza de la tabla 2 la columna (5) muestra el cuadrado
de las desviaciones de los datos de la distribucion A. Utilizando la suma
de esta columna se obtiene:

Al utilizar la suma de la misma columna en la tabla 3 se obtiene

sz=£=3,6(}
10

Desviacion estandar

Sin lugar a dudas la medida mas usada para estimar la dispersion de los
datos es la desviacion estandar. Esta es especialmente aconsejable cuando
se usa la media aritmética como medida de tendencia central. Se basa en
un valor promedio de las desviaciones respecto a la media. En este caso,
en vez de tomar valores absolutos de las desviaciones, para evitar asi que
se compensen desviaciones positivas y negativas, se usan los cuadrados
de las desviaciones. Esto hace ademas que los datos con desviaciones
grandes influyan mucho en el resultado final. Se define entonces la varianza
de una muestra con datos repetidos.



el parametro esta dado por

o=y, 440é

sz_(z x]

el estadistico es

Posiciéon de un dato respecto de la media

Al conocer el valor de la desviacion estandar de una poblacién se hace
posible establecer qué desviacion tiene un dato en particular respecto de

la media aritmética, en valores de esa medida de la dispersion.

Por ejemplo, supongase que en una poblacion (y en este caso se esta con-
siderando una poblacién de un gran tamafio, como los habitantes de una
nacién o los pacientes que padecen una afeccion determinada) la media
aritmética para una variable evaluada en forma de datos numéricos es 195
y la desviacion estandar es 6; si el dato para un integrante de esa poblacion
es 204, puede decirse que ese dato esté 9 unidades (de las utilizadas para
la evaluacion de la variable) por encima de la media, que significa 1,5

desviaciones estandar, seguin surge del siguiente calculo:

(x—p) /o=(204-195) /6=1,5
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Al resultado de la ecuacion se lo designa habitualmente con el simbolo z
e indica la ubicacion de un dato respecto de la media de la poblacién a

la que pertenece en términos de desviaciones estandar.

Medidas de posicion relativa

Las medidas de posicion son métodos que localizan las posiciones rela-
tivas de las observaciones en una distribucion. Por ejemplo, tal vez desee
encontrar un punto en la escala de medicion debajo del cual se localiza
el 25% de las observaciones de la distribucion. Los puntos caracterizados
en esta forma se llaman percentiles. Por otra parte, quizas desee calcular
el porcentaje de observaciones que se localizan por debajo de un punto
especifico en la escala. Estos porcentajes se llaman rangos percentiles. Por
Ultimo, tal vez desee determinar la posicién de una observacion en relacion

con la media de unadistribucion por medio de las llamadas puntuaciones z.

Percentiles

Los percentiles son los valores de la variable que dividen a un conjunto
de datos ordenados en cien partes iguales. Un percentil es un punto en la
escala de medicién debajo del cual se localiza un porcentaje especifico
de las observaciones. Con base en esta definicion, la mediana se define
como el percentil 50.

i’l

cf/.

P, LRL+rw|/

donde

*+ P representa el p-ésimo percentil
e LRL es el limite real inferior del intervalo que contiene el p-ésimo
percentil



e weslaanchuradelintervalo, calculada como la diferencia entre los

limites reales superior e inferior de ese intervalo
e prespexpresada como una proporcion (esto es, p/100)
e neselnumero total de observaciones

o cfeslafrecuencia acumulativa hasta el intervalo del percentil

o feslafrecuencia de eseintervalo

Tabla 4. Distribucion de frecuencias de las presiones sanguineas de

144 adolescentes moderadamente obesos

PS Frec PS Frec PS Frec PS Frec
143 2 128 3 113 0 98 2
142 0 127 3 112 0 97 2
141 0 126 7 111 3 96 2
140 4 125 4 110 3 95 3
139 6 124 4 109 1 94 0
138 3 123 2 108 0 93 1
137 11 122 3 107 2 92 2
136 3 121 1 106 1 91 0
135 8 120 3 105 2 90 1
134 5 119 2 104 0 89 0
133 8 118 2 103 1 88 0
132 4 117 1 102 1 87 0
131 3 116 3 101 0 86 1
130 5 115 6 100 4

129 3 114 2 99 1

Fuente: Gonzdlez (4)

Ejemplo 4: calcular los percentiles 25, 60 y 75 de los datos de la tabla 4

Mediante la construccidon de una distribucion de frecuencias acumulativas

y observando que (.25) (144) =36, el intervalo del percentil 25 es 114.5 a

115.5. Esto se deduce del hecho de que la frecuencia acumulativa hasta el

limite real inferior de 114.5 es 35y para 115.5 es 41. El punto en la escala
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debajo del cual hay 36 observaciones debe estar entre estos dos limites.
Utilizando esta informacion con la ecuacion

(pr)(n)

C‘fj

P,=LRL+(w)/-E

,15){144}

P,.,=114,5+(1.0)/ ( = / 114.67

Dado que (6) (144) 86.4, y que las frecuencias acumulativas hasta 129.5 y
130.5 son 82y 87 respectivamente, P, debe localizarse en este intervalo.
Nuevamente, aplicando la ecuacién y se obtiene

6)(144)-8

P,=129 5+r10i/ =

/:13{1.3&
Utilizando el mismo método, P, se obtiene de la siguiente manera

(.75)(144)—107

P,.=134,5+(1.0)/ 5

/=134,63

Cuartiles

Sellaman cuartiles a tres valores que dividen la distribucion en cuatro partes
iguales. Se representan y designan como cuartil primero (Q1), segundo (Q2)
y tercero (Q3). Cada parte agrupa, por tanto, al 25%, al 50% y al 75% de los
datos de la distribucion. El primero deja a su izquierda (o debajo, seglin se
prefiera) el 25 % de los datos; el segundo deja a la izquierda el 50 %, por
lo que se trata de la propia mediana; el tercero deja a la derecha el 25 %.

3N

—— 3

=L+
Q3 i c F

Deciles

Analogamente, se llaman deciles a nueve valores de la variable que divi-
den a la distribucién en diez partes iguales. Es decir, los deciles agrupan



a los datos en diez partes correspondientes cada una con el 10% de la
distribucion. Se representan por D1, D2, ..., D9y la expresion que permite
calcularlos es:

K
1_(;1_1:;' 1
D, =L+c i

Estudio de las distribuciones de frecuencias

Distribucién de frecuencia

También es conocido como tablas de frecuencia el cual indica cémo un
conjunto de datos se divide en varias categorias (o clases) al alistar todas
las categorias junto con el nimero de valores de los datos que hay en
cada una.

Las frecuencias asociadas a valores o rango de valores de una variable
indican la cantidad de veces que el valor fue observado en el conjunto
de unidades en analisis (5). Las frecuencias sirven para conocer cémo se
distribuyen los datos o valores de la variable, permitiendo aproximar la
distribucion de frecuencias a alguna funcion o modelo teorico para pos-
teriores analisis y calculos probabilisticos.

Analizando las frecuencias es factible identificar datos extremos (es decir
poco frecuentes por ser muy pequefios 0 muy grandes), y valores, o con-
juntos de valores, que aparecen con mayor frecuencia. Las frecuencias en
que se presentan los valores de una variable se pueden tabular o graficar.

Tablas de distribuciones de frecuencias

Una tabla de frecuencias organiza los datos de manera tal que en una
columna de la tabla aparecen los valores de la variable, segln el tipo de
variable, y en sucesivas columnas se muestran diferentes tipos de frecuen-
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cias asociadas a esos valores (frecuencias absolutas, frecuencias relativas,
frecuencias absolutas acumuladas y frecuencias relativas acumuladas).
Las tablas de frecuencias son una de las técnicas basicas para el resumen
de informacion a partir de una muestra de datos.

Los principales elementos de una tabla estadistica son: Titulo, unidades,
encabezado, cuerpo o contenido, nota de pie valoresy referencias. Se ela-
bora colocando en la primera columna los datos diferentes o subgrupos de
datos (llamados clases o intervalos de clase) y en la columna siguiente el
numero de observaciones que corresponden a cada dato o a cada grupo
de datos llamada frecuencia).

Una tabla de este tipo dard, en forma abreviada, una informacién completa
acerca de la distribucion de los valores observados. Estas tablas facilitan
el uso de los métodos graficos y aritméticos. La presentacion de los datos
en forma ordenada, por medio de una tabla, dependera de los datos de
que se trate, y si estos son cualitativos o cuantitativos.

Las tablas de frecuencias se utilizan para representar la informacion conte-
nida en una muestra de tamario n extraida de una poblacién, (x1,. .., xn).
Modalidades:

Cada uno de los valores que puede tomar una variable (cualitativa o cuan-
titativa discreta). Se denotan como:

ci,i=1,...,k.

El nimero de individuos de la muestra en cada modalidad ci se denota
por Ni

e Frecuencia absoluta: para cada modalidad ci, la frecuencia abso-
luta es

ni,i=1,...,k



e Frecuencia relativa: para cada modalidad ci, la frecuencia relativa es
fi=ni/n,i=1,...,k.

e Frecuencia absoluta acumulada: la frecuencia absoluta acumulada
de una modalidad ci es

i
G :Z Ni=p1e..3,i=1....k
i=1

e Frecuencia relativa acumulada: la frecuencia relativa acumulada de
una modalidad ci es
i

Fi=), .
Ny o
=1 i=f l+.,.ﬁ—T,J—l..........,k

Distribuciones de frecuencias relativas

La frecuencia relativa se obtiene dividiendo cada frecuencia entre el nimero
total de respuestas. La frecuencia relativa, entonces, es la proporcién de
respuestas de cada tipo, es decir, representan el porciento de veces en
que ocurre un dato.

Frecuencia relativa fi: Cociente entre la frecuencia absoluta y el numero
de observaciones realizadas N. es decir:

Cumpliéndose las propiedades

k
k k Z”i

- ; n; =1
0<fi<1; ) fi=) — =1,
f:zl i=1 N N

Esta frecuencia relativa se puede expresar también en tantos por cientos
del tamafio de la muestra, para lo cual basta con multiplicar por 100.
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En la tabla 1 se muestra el resultado de respuesta de pacientes que cali-
ficaron su percepcion del dolor en una escala ordinal de cuatro puntos.
En dicha tabla estan los datos ordenados en distribuciones de frecuencia,
frecuencias relativas, frecuencias acumulativas y frecuencias relativas acu-
mulativas. La primera columna lista las categorias de la escala de menor
a mayor. La segunda muestra la frecuencia de respuesta para cada las
categorias que se obtiene mediante el conteo del numero de veces que
ocurre cada respuesta en el conjunto de datos. La frecuencia, entonces,

es el nimero de respuestas de cada tipo.

La tabla 5 muestra la frecuencia relativa de respuesta, la cual se obtiene
dividiendo cada frecuencia entre el nimero total de respuestas (en este
caso 60). La frecuencia relativa, entonces, es la proporcion de respuestas

de cadatipo.

Tabla 5. Distribucién de mediciones de dolor percibido

Categoria .. Frecuencia Frecuencia Frecuencia relati-
Frecuencia R’ R .
del dolor relativa acumulativa va acumulativa
Severo 4 0,07 60 1
Moderado 8 0,13 56 0,93
Leve 17 0,28 48 0,8
Ninguno 31 0,52 31 0,52

Fuente: Clifford y Taylor (6)

A partir de las dos primeras columnas, se observa que el mayor niimero
de pacientes (31) indico no haber tenido dolor. Este nUmero representa
.52 (052%) del total de la muestra. El dolor severo fue menos comun, pues

Unicamente 4 personas (.07 de la muestra) eligieron esta categoria.



Distribuciones de frecuencias acumulativas

La frecuencia acumulativa se obtiene mediante la suma de la frecuencia
en una categorfa dada con las categorias que indican un nivel menor de
la variable medida. Por ejemplo, en la tabla 4 sobre la distribucién de
mediciones del dolor percibido, la columna de la frecuencia acumulativa
muestra el numero de pacientes que indicaron que su dolor era menor o
igual al nivel representado. Por ejemplo, 48 pacientes (31+17) clasificaron
su dolor como leve o menor que leve, mientras que 56 pacientes (31+17+8)
percibieron su dolor como moderado o menor que moderado (6).

Distribuciones de frecuencias relativas acumulativas

La frecuencia relativa acumulativa se calcula al dividir cada frecuencia
acumulativa entre el nUmero total o poblacidn total. Siguiendo con
el ejemplo de la tabla 1, se observa que .80 de los pacientes creyeron
que su dolor era leve o de menor intensidad, mientras que .93 sintieron
que su dolor era moderado o de menor intensidad. La columna de la
frecuencia relativa acumulativa, entonces, muestra la proporcién de
los pacientes que indicaron que su dolor fue menor que o igual que el
nivel representado (6).

Las distribuciones de frecuencias, frecuencias relativas, frecuencias
acumulativas y frecuencias relativas acumulativas que se muestran en
la tabla 1 fueron calculadas para una variable de nivel ordinal. Las pri-
meras dos distribuciones también pueden utilizarse para una variable
de nivel nominal.

Distribuciones agrupadas

La distribucién de frecuencias agrupadas o tabla con datos agrupados se
emplea si las variables toman un nimero grande de valores o la variable
es continua. Se agrupan los valores en intervalos que tengan la misma
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amplitud denominados clases. A cada clase se le asigna su frecuencia

correspondiente.

Intervalo de clase

Son losintervalos en los que se agrupan y ordenan los valores observados.
Cada uno de estos intervalos esta delimitado (acotado) por dos valores
extremos llamados limites. El tamafio de los intervalos dependera del
numero de intervalos utilizados y viceversa. No existen reglas rigidas y
rapidas al respecto. Al construir tablas de este tipo se deben responder
dos preguntas relacionadas. ;En cuantos intervalos se deben agrupar los
valoresy qué tan grandes deberan ser los intervalos? Muy pocos intervalos
provocan la pérdida de mucha informacién, mientras que muchos interva-
los hacen fracasar el proposito de resumir los datos En esencia, se deseara
presentar los datos dandoles el mayor significado posible. Sin embargo,

hay algunas reglas generales que sirven como guia. Sugerencias:

e nodebe haber menos de seis ni mas de 15 intervalos. Generalmente,
el nUmero de observaciones determina el de intervalos: mientras
mas observaciones mas intervalos (7).

e cuando sea posible, se debe usar una anchura en los intervalos de
clase de 5 unidades, de 10 unidades o de algin multiplo de 10 para
que el resumen de los datos sea méas comprensible.

e Siempre que sea posible, los intervalos de clase también deben tener
la misma longitud, donde el extremo inferior del primer intervalo sea
menor que o igual a la medida mas pequefia del conjunto de datos,
y el extremo superior del Ultimo intervalo sea mayor que oigual a la
medida mas grande. También debemos sefialar que los intervalos

deben ser contiguos, pero sin traslaparse.



Forma de distribucion

La forma que asumen las representaciones graficas de las distribuciones
de frecuencias puede ser diversa. Sin embargo, una gran cantidad de da-
tos numeéricos con los que se valoran las variables de interés en el campo
de las ciencias de la salud lleva al empleo de graficos de distribucion de

frecuencias similares al que se muestra en la figura 4.

Figura 4. Grafico de la distribucion gaussiana (normal)

Fiansitgn da Danaidad

También es de interés tener presente que esa misma forma de distribu-
cion de frecuencias se observa cuando se representa la distribucion de
los errores que se cometen al registrar los datos. Con menos frecuencia
se registran datos que se alejan de ese valor central y mas comun, y esta

situacion es la que aparece representada graficamente.

Aesta forma de distribucion de datos numéricos se la conoce como distri-
bucion normal. Algunas de sus caracteristicas se deducen de la observacion

de la figura 4:

e Ladistribucién normal es simétrica respecto de un valor que co-
rresponde a la media aritmética de los datos considerados. Esto
significa que los valores de la media aritmética y de la mediana son
coincidentes.
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El dato con mayor frecuencia, es decir, la moda representada por el
punto mas alto de la linea corresponde al valor de la media aritmética
y de la mediana. Las tres medidas de tendencia central mas comunes
son coincidentes en esta forma de distribucion (8).

La forma de la linea puede ser semejante a la del corte de una cam-
pana con dos puntos ubicados en forma simétrica respecto de la
media, en los cuales la linea cambia de direccion. Esos dos puntos de
inflexion corresponden a los representados con los datos ubicados a
una desviacion estandar por abajoy por arriba de la media aritmética.



CAPTULD I i
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CAPITULO IIl. DATOS: TIPOS Y CARACTERISTICAS

Variable

Se considera como variable cualquier caracteristica o propiedad general
de una poblacion que sea posible medir con distintos valores o describir
con diferentes modalidades, por ejemplo: el coeficiente intelectual de los
estudiantes de un grupo puede tener diferentes valores, o el estado civil
de los empleados de una organizacion puede estar caracterizado como
soltero, casado, separado, entre otros. Asi, estas dos caracteristicas se
consideran variables porque, como el término lo indica, varian al medirse

o caracterizarse de una unidad de analisis a otra.

En algunos casos, las caracteristicas de las unidades de analisis pueden ser
medidas, mientras que en otros solo es posible describirlas. Para el ejemplo
anterior, el coeficiente intelectual es posible medirse en los estudiantes,
lo cual obedece a una caracteristica cuantitativa, y el estado civil en los
empleados solo se puede describir (no medir), por ser una caracteristica
cualitativa. En este sentido, las variables pueden diferenciarse en dos

grupos: cualitativas y cuantitativas (9).

Variables cualitativas

Las variables cualitativas son aquellas que representan atributos de los ele-
mentosy no permiten una representacion numérica definida. Sin embargo,
algunas cualidades pueden ser representadas por codigos numéricos que,
en el fondo, generan categorias de orden cualitativo. Entre las variables
cualitativas estan: el estrato socioecondmico, el estado civil, la profesion,

el color de unaflor, entre otras.
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Variables cuantitativas

Estas variables permiten una escala numérica y las caracteristicas de los
elementos son observados cuantitativamente a través de una medida y
una escala definidas. Entre las variables cuantitativas se encuentran: el
salario de los empleados, la talla de una persona, el peso, el nimero de
hijos en una familia, entre otros.

Las variables cualitativas y cuantitativas se representan con letras mayus-
culas del alfabeto (X, Y, Z...) y los atributos de cada variable se simbolizan
con letras minusculas en compariia de subindices. Por ejemplo, la variable
estado civil de los empleados en una empresa puede ser representada
por la letra Xy sus posibles atributos de “soltero, casado, separado” se
representan por, x1: soltero, x2: casado, x3: separado.

Las variables cuantitativas pueden ser clasificadas en dos grupos: conti-
nuasy discretas (10).

» variable cuantitativa continua: si a lo largo de un intervalo puede
tomar cualquier valor; es decir, entre uno y otro valor de la variable
siempre puede existir otro valor intermedio. Son variables cuantita-
tivas continuas la talla o altura de personas, el peso de objetos, el
salario de empleados, el tiempo dedicado a realizar una actividad,
la temperatura de un lugar, entre otras.

e variable es cuantitativa discreta: si solo puede tomar un valor de
un conjunto de numeros, existen separaciones entre dos valores
sucesivos que no pueden llenarse con valores intermedios, en este
caso la variable toma valores aislados. Por ejemplo, los empleados
de una organizacion, articulos vendidos en un almacén, instituciones
educativas de un sector; en estos casos, solo es posible medir la
variable con valores como 15, 16, 17 u otro nimero entero y no con
valores intermedios, tales como 15,7 0 16,8.



Escalas de medicion

La escala de medicion es considerada como un sistema que asigna valores
numeéricos a caracteristicas susceptibles de medir. Normalmente, las esca-
las pueden ser de cuatro tipos: nominal, ordinal, de intervalos y de razon.

Escala nominal

La escala nominal se utiliza para representar a las variables cualitativas
(tambiéen llamadas categoricas) y determina multiples categorias iden-
tificadas por un nombre, que bien pudieron estar fijadas previamente o
ser precisadas por el investigador seglin sus necesidades, manteniendo
rigurosidad en su definicion y convirtiéndolas en elementos mutuamente
excluyentes, pues las categorias son exclusivas y solo existe una para cada
elemento de la poblacién, algunos ejemplos: color del cabello (negro,
rubio, castafo, otro); estado de un articulo (bueno, imperfecto); género
de los estudiantes (masculino, femenino).

Escala ordinal

Esta escala se caracteriza por presentar niveles con un rango determinado,
lo que facilita la comparacion entre ellos y es posible diferenciarlos como
“mayor que” o “menor que”. Es importante resaltar que la distancia entre
un nivel y otro adyacente no es la misma (1).

Ejemplos:
e estado de salud de una persona:

v sano

v ligeramente afectado
v enfermo

V' muy enfermo

e Produccién en una empresa:
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v Alta
v Media
v baja

A pesar de que los niveles se pueden representar por un numero, éste cum-
ple lafuncion de etiqueta y no es posible usarlo como cantidad numérica
en operaciones matematicas, tal es el caso del estrato socioeconomico,
donde los nimeros representan un nivel satisfaccion de necesidades y
un orden definido en los sectores a los cuales pertenece: estrato 1 <2 <
3<4<5<6.

Escala de intervalo

La escala de intervalo presenta mayor informacion que las escalas nominal
y ordinal. Se caracteriza por establecer de forma ordenada los niveles y si la
distancia entre unoy otro es la misma, lo cual conlleva a usar una unidad
de distancia de referencia. Por esta razdn, esta escala permite relacionar
intervalosy de esta forma se puede observar, por ejemplo, que la distancia
entre 5y 6 es la misma que existe entre 23y 24. En esta escala se asigna
el punto cero como una medida arbitraria y no implica ausencia de la
caracteristica que se esta midiendo Un ejemplo tipico para esta escala es
la medicidn de la temperatura; para ello se pueden usar varios sistemas:
el Celsius, Kelvin o Fahrenheit. En cualquiera de estos sistemas se observa
que la distancia entre un grado y el consecutivo es la misma; ademas, el
cero en cualquiera de ellos no implica ausencia de temperatura (9).

Escala de razones

La escala de razones es aquella que posee mas informacion en relacion
a las escalas anteriores. Toma un cero no arbitrario (absoluto) que signi-
fica ausencia del atributo o la caracteristica; esto facilita la comparacion,
tanto en intervalos como en razones, en cualquier sistema de medicién



que se utilice. Por ejemplo, si un elemento posee una longitud de 4,6 cm
tendra el doble de extension al compararse con otro elemento que mide
2,3 cm, en cualquier tipo de sistema en que se registre la longitud. A esta
escala pertenecen todas aquellas mediciones que estan relacionadas
con el tiempo, longitud, superficie (areas), capacidad (volumenes), peso,
dinero, entre otras.

En términos generales, se denomina para cualquier escala de medicion
como débil si contiene poca informacion, razén por la cual restringe la
aplicacién de los métodos estadisticos. Mientras que las escalas con mayor
informacién son consideradas como fuertes y es posible analizarlas por
medio de métodos especificos disefiados para explicar su comportamiento.

Si se clasifica de una manera méas amplia, las variables cualitativas utilizan
la escala nominal, mientras que las cuantitativas emplean las escalas de
razones o de intervalo. Las variables que usan la escala ordinal se ubican
en una transicion entre cualitativas y cuantitativas.

Caracteristicas de los conjuntos de datos

Tipos de datos

Se puede definir los datos como aquella informacién extraida de la reali-
dad que tiene que ser registrada en algin soporte fisico o simbolico que
implica una elaboracion conceptual y ademés que se pueda expresar a
través de alguna forma de lenguaje.

La estructura de los datos esta compuesta por tres elementos

&5 L;:Ta un determinado
Una vanaoie y valor

j asumira
unidad de
analisis,
que
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Unidad de analisis: Son los elementos menores y no divisibles que com-
ponen el universo de estudio de una investigacion. El mismo puede ser
una persona, una familia, un pais, una region, una institucion o en general,

cualquier objeto.

Variable: alguin aspecto y/o magnitud de un elemento o unidad de analisis
capaz de asumir diferentes cualidades y/o valores, en otras palabras, cual-
quier caracteristica de la unidad de observacion que interese registrar, la que

en el momento de ser registrada pueden ser transformados en un numero.

Valor de unavariable, observacion o medicién, al nimero que describe a
la caracteristica de interés en una unidad de observacién particular.

Datos categdricos o cualitativos

Las variables categoricas resultan de registrar la presencia de un atributo.
Las categorias de una variable cualitativa deben ser definidas claramente
durante la etapa de disefio de la investigacion y deben ser mutuamente
excluyentesy exhaustivas. Esto significa que cada unidad de observacion
debe ser clasificada sin ambigtiedad en unay solo una de las categorias
posiblesy que existe una categoria para clasificar a todo individuo. En
este sentido, es importante contemplar todas las posibilidades cuando
se construyen variables categéricas, incluyendo una categoria tal como
No sabe / No contesta, o No registrado u Otras, que asegura que todos
los individuos observados seran clasificados con el criterio que define la
variable. Los datos categoricos se clasifican en dicotémicos, nominalesy
ordinales (11).

a. Dicotdémicos (Dos categorias): Elindividuo o la unidad de observacion
puede ser asignada a solo una de dos categorias. En general, se trata
de presencia - ausencia del atributo y es ventajoso asignar codigo 0
alaausenciay 1 ala presencia. Ejemplos:



1. varon-mujer

2. embarazada - no embarazada
3. fumador -no fumador

4. hipertenso -normotenso

Debe notarse que los ejemplos 1) y 2) definitivamente cubren todas las
categorias, mientras que 3) y 4) son simplificaciones de categorias mas
complejas. En 3) no esta claro donde se asignan los ex-fumadores, en
tanto que en 4) fue necesario establecer un criterio de corte para armar
una variable categorica a partir de una variable numérica

b. Mas de dos categorias

o Categorias nominales: No existe orden obvio entre las categorias.
Ejemplos: pais de origen, estado civil, diagndstico.

o Categorias ordinales: Existe un orden natural entre las catego-
rias. Ejemplos: 1) Tabaquismo: No fuma / exfumador / fuma < 10
cigarrillos diarios / fuma > 10 cigarrillos diarios 2) Severidad de
la patologia: Ausente / leve / moderado / severo.

Aun cuando los datos ordinales puedan ser codificados como niimeros
como en el caso de estadios de cancer de mama de | a IV, no se puedes
decir que una paciente en el estadio IV tiene un prondéstico dos veces mas
grave que una paciente en estadio Il, ni que la diferencia entre estadio | y
Il es la misma que entre estadio lll y IV.

En cambio, cuando se considera la edad de una persona, 40 anos es el
doble de 20y una diferencia de 1 afo es la misma a través de todo el rango
de valores. Por esta razén, se debe ser cuidadoso al tratar variables cuali-
tativas, especialmente cuando se han codificado numéricamente, ya que
no pueden ser analizadas como nimeros, sino que deben ser analizados
como categorias. Esincorrecto presentar, por ejemplo, el estadio promedio
de canceren un grupo de pacientes. En la practica clinica se usan escalas
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para definir grados de un sintoma o de una enfermedad, tales como 0,
+, ++, +++, Es importante definir operativamente este tipo de variables
y estudiar su confiabilidad de modo de asegurar que dos observadores
puestos frente al mismo paciente lo clasificaran en la misma categoria.

Datos numéricos

Una variable es numérica cuando el resultado de la observacién o medicion

es un numero. Se clasifican en:

o Discretos. La variable sélo puede tomar un cierto conjunto de valo-
res posibles. En general, aparecen por conteo. Ejemplo: nimero de
miembros del hogar, nimero de intervenciones quirdrgicas, nUmero
de casos notificados de una cierta patologia.

e Continuos. Generalmente son el resultado de una medicion que se
expresa en unidades. Las mediciones pueden tomar te6ricamente
un conjunto infinito de valores posibles dentro de un rango. En la
practica los valores posibles de la variable estan limitados por la pre-
cision del método de medicion o por el modo de registro. Ejemplos:
altura, peso, pH, nivel de colesterol en sangre.

La distincion entre datos discretos y continuos es importante para decidir
qué método de analisis estadistico utilizar, ya que hay métodos que supo-
nen que los datos son continuos (12).

Consideremos, por ejemplo, la variable edad. Edad es continua, pero si se
la registra en afos resulta ser discreta. En estudios con adultos, en que la
edadvade20a 70 afios, por ejemplo, no hay problemas en tratarla como
continua, ya que el numero de valores posibles es muy grande. Pero en
el caso de nifios en edad preescolar, si la edad se registra en afios debe
tratarse como discreta, en tanto que si se la registra en meses puede tra-
tarse como continua.



Del mismo modo, la variable nimero de pulsaciones/min es una variable
discreta, pero se la trata como continta debido al gran numero de valores
posibles. Los datos numéricos (discretos o continuos) pueden ser transfor-
mados en categoricos y ser tratados como tales. Aunque esto es correcto
no necesariamente es eficiente y siempre es preferible registrar el valor
numeérico de la medicién, ya que esto permite:

e Analizar la variable como numérica = Analisis estadistico mas simple
y mas potente
e Armar nuevas categorias usando criterios diferentes.

Solo en casos especiales es preferible registrar datos numéricos como
categoricos, por ejemplo, cuando se sabe que la medicion es poco precisa
(numero de cigarrillos diarios, nimero de tazas de café en una semana).

Representaciones graficas

Silas tablas de distribucion de frecuencias proporcionan informacion sobre
el comportamiento de la variable a travées del estudio de la distribucion de
las observaciones entre las diferentes categorias de clasificacion, las repre-
sentaciones graficas la complementan de forma eficaz, proporcionando
unaimagen que permite extraer conclusiones de forma réapida acerca de
la misma. Dependiendo del tipo de variable sera mas oportuno utilizar un
tipo de representacion u otra.

Grdficas o diagramas de barras

Los diagramas de barras son adecuados para representar variables cua-
litativas y cuantitativas discretas. En estos diagramas se representan las
categorias de la variable en el eje horizontal y sus frecuencias (absolutas o
relativas) en el eje vertical (3). Para cada categoria de la variable se construye
un rectangulo de anchura constante y altura proporcional a la frecuencia.
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En lafigura 5 se muestra la distribucion de frecuencias relativas de la tabla
4 relativa a las mediciones de dolor percibido.

Figura 5. Grafica de barras de las frecuencias relativas
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Fuente: Clifford y Taylor (6)

Figura 6. Diagrama de sectores para la variable sexo

® Hombre
W Mujer

Fuente: Elaboracién propia

Eldiagrama de sectores (figura 6) y el diagrama de barras (figura 5) suelen
representar frecuencias absolutas o relativas y estan especialmente in-
dicados para variables cualitativas. Sin embargo, en el caso de variables



cuantitativas discretas de pocos valores, podrian ser utilizados con la
misma eficacia. Incluso en el caso de variables cuantitativas continuas
podria utilizarse el diagrama de sectores si previamente la variable ha sido

agrupada en un numero relativamente reducido de intervalos.

Histograma y poligonos de frecuencia

El histograma es el principal método grafico para la representacion de
variables cuantitativas continuas. Los histogramas pueden representar
a las frecuencias absolutas o relativas, dependiendo de la ubicacién que
se les dé a éstas sobre el eje vertical del plano cartesiano. De esta manera
se obtiene el histograma de frecuencias absolutas o el histograma de

frecuencias relativas.

El histograma muestra, en este caso en la figura 7, un comportamiento de
la variable nivel de colesterol, en el que la mayoria de las observaciones se
concentran en la zona central de la distribucion, disminuyendo de forma

progresiva la frecuencia de observaciones a uno y otro extremo (6).

Figura 7. Histograma de frecuencia

20
18
16
14
12
10

=T ST S = I = ]

50 60 70 80 90 100 110

Fuente: Clifford y Taylor (6)
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Poligono de frecuencia

El poligono de frecuencias es un conjunto de lineas sobre un plano car-
tesiano que representan el comportamiento de la caracteristica en la
poblacion. Aligual que el histograma, el poligono se aplica a la variable
cuantitativa continua.

Los poligonos son particularmente convenientes cuando se desea comparar
dos o mas distribuciones, se construyen en forma similar a los histogra-
mas, excepto que, en lugar de poner una barra sobre cada intervalo, se
coloca un punto a la altura apropiada del ejey. En el caso de los poligonos
de frecuencias y de frecuencias relativas, el punto se coloca en el punto
medio del intervalo, en tanto que en las distribuciones acumulativas el
punto se coloca en el limite real superior del intervalo. Estos puntos se
conectan luego con lineas rectas que se unen al eje x en el extremo infe-
rior, y en los poligonos de frecuencias y de frecuencias relativas, con los
extremos superiores de la distribucion. Para los poligonos de frecuencias
y de frecuencias relativas, los puntos en los que la linea hace contacto con
el eje x corresponden a los que serfan los puntos medios de un intervalo
adicional en cada extremo de la distribucion (figura 8).

Figura 8. Poligono de frecuencia

[ Histograma de frecuencia
—— Poligono de frecuencia

50 G0 70 80 90 100 110

Fuente: Clifford y Taylor (6)



Ojivas o poligonos de frecuencias acumuladas

La ojiva representa el comportamiento acumulado de las unidades de
investigacion en relacion a la variable analizada. Al igual que en los poli-
gonos, las ojivas pueden ser construidas con las frecuencias absolutas o
relativas (figura 9)

Figura 9. Poligono de frecuencias relativas acumuladas
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Diagrama de barras

El diagrama de barras es de las graficas mas utilizadas en los diferentes
tipos de informes debido a que dan a conocer de forma facil y sencilla las
caracteristicas de un grupo de elementos de una muestra o una poblacion,
especialmente cuando estan asociadas a variables cualitativas o cuan-
titativas discretas. El diagrama de barras consiste en lineas gruesas que
constituyen rectangulos de anchura variable que representan los valores
que toma la variable, y de longitud definida por las frecuencias absolutas
o relativas. Las barras se construyen de forma horizontal o vertical y cada

una puede ser representada con frecuencias absolutas o relativas
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Figura 10. Diagrama de barras horizontal
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Fuente: Clifford y Taylor (6)

Grdficas de tallo y hojas

Este grafico tiene la ventaja de reflejar los datos originales de la muestra,
alavez que permite visualizar la distribucién de frecuencias. Su principal
ventaja sobre el histograma es que conserva los valores de la variable
mostrada.

En primer lugar, para cada observacion de la variable, se separa el ltimo
digito significativo (hoja) de los restantes digitos del valor de la variable
(tallo). A continuacion, todos los posibles tallos se colocan ordenados en
una misma columna. Finalmente, para cada valor de la variable, se coloca
su hoja a la derecha del tallo correspondiente. Las hojas de un mismo tallo
suelen colocarse en orden creciente. El resultado se conoce con el nombre
de grafico de talloy hojas. Los siguientes pasos describen su construccion.
A continuacién, se muestra los pasos para su construccion:

3. Divida cada observacion en un componente de “tallo”y “hoja” como
se describe a continuacion.



4. Elabore una lista de los componentes de tallo del valor més pequefio
al mas alto, como se haria en el eje x de un histograma

5. Coloque los componentes de hoja asociados con cada tallo encima
del tallo en orden ascendente

» Ejemplo: La figura 11 muestra el grafico de talloy hojas del colesterol
HDL en los 100 controles de un estudio con datos para esta variable.
Los 2 valores mas bajos del colesterol HDL son 0,21y 0,26 mmol/l,
cuyo tallo comln es 0,2 y sus respectivas hojas son 1y 6, que aparecen
a la derecha de la primera linea del gréafico. El siguiente tallo es 0,3,
que no tiene ninguna hoja ya que no hay valores entre 0,30 y 0,39
mmol/l, y lo mismo sucede con el tallo 0,4. En el tallo 0,5 hay una hoja
igual a7, que corresponde al valor 0,57 mmol/l. En el tallo 0,6 hay 5
hojas (35558), que corresponden a los 5 valores del colesterol HDL
entre 0,60y 0,69 mmol/ly que son 0,63, 0,65, 0,65, 0,65y 0,68 mmol/L.
El resto de los tallos se interpreta de la misma manera. A partir de
este grafico resulta sencillo calcular los cuantiles; asi, por ejemplo,
la mediana se obtendria como la media de los valores ordenados
en las posiciones 50y 51, (1,10 + 1,12) /2= 1,11 mmol/l.

Figura 11. Grafico de talloy hoja
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5 12 000023356689999
7 1,3 1223778
6 1,4 345789
6 1,5 133689
2 1,6 44
2 1,7 34
2 1,8 36
1 1,9

1 2

Fuente: Clifford y Taylor (6)

Para finalizar, es importante mencionar lo siguiente:

1. las graficas de talloy hojas son mas efectivas con conjuntos de datos
relativamente pequefios

2. en general, las graficas de este tipo no se utilizan para mensajes
difundidos masivamente, como la publicacién de informes de in-
vestigacion. Mas bien, los investigadores los emplean de manera
informal para comprender sus datos

3. las graficas de tallo y hojas pueden ser mas complejas que la mos-
trada aqui. Por ejemplo, quiza las hojas consistan en dos 0 mas
digitosy los tallos podrian estar agrupados en forma similar a los
histogramas agrupados.

4. debe sefialarse que los tallos por lo general se colocan verticalmente,
con las hojas formando renglones. Esta norma no se siguio aqui para
enfatizar la semejanza del grafico con el histograma.

Tabulacion de datos binarios o cruzados

En la mayoria de los estudios estadisticos se emplea el analisis unidi-
mensional para interpretar su comportamiento de forma aislada o indivi-

dualmente. Sin embargo, los vinculos que tienen las diferentes personas,



objetos o fendbmenos, facultan el establecimiento de relaciones entre las
caracteristicas o variables que ellas presentan. Estas relaciones permiten
analizar simultaneamente el comportamiento de dos variables, ya sean
cualitativas o cuantitativas, usando para ello la tabulacién cruzada o tablas

de contingencia

Tabla de contingencia

Analizar la distribucion de una variable con relacién a otra u otras es una
tarea corriente en salud publica, vinculada, la mayoria de las veces, a la
busqueda de un patrén que indique la relacion, (o la falta de ella) entre las
variables estudiadas. Este es un proceso clave en la identificacion de las
posibles causas de los problemas de salud, y también de factores que, aun
cuando no puedan ser finalmente considerados causales, resulten estar
asociados a estos dafios y constituyan importantes elementos practicos
para la identificacion de grupos con mayores riesgos de padecer deter-

minado dafo.

El estudio de la influencia de una variable (variable independiente) so-
bre la forma en que se modifica otra (variable dependiente) es conocido
como analisis bivariado; y serd multivariado cuando el estudio evalle de
forma simultédnea el efecto sobre una variable dependiente de dos 0 mas

variables independientes.

Las tablas de contingencia (tablas de doble entrada) son una herramienta
fundamental para este tipo de analisis. Estdn compuestas por filas (ho-
rizontales), para la informacion de una variable y columnas (verticales)
para la informacién de otra variable. Estas filas y columnas delimitan
celdas donde se vuelcan las frecuencias de cada combinacion de las

variables analizadas.
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Ejemplo: investigaciones recientes han determinado que es posible que un
indice cintura-cadera (ICC), definido como el cociente entre el perimetro
de la cinturay el de la cadera, elevado se asocie a la aparicion de ciertas
patologias, como la diabetes y enfermedades cardiovasculares, de una
manera mas clara que el indice de masa corporal (IMC) elevado. Supon-
gamos que, con el objeto de apoyar esa teorfa, se analiza una muestra de
n =252 varones de mas de 40 aflos que son clasificados en funcién de su
ICC como normales, si ICC <0.94, o con cuerpo de manzana, si ICC>0.94.
Por otra parte, son también valorados médicamente distinguiendo entre
sanos, diabéticos y enfermos cardiovasculares. Ambas clasificaciones se
recogen de manera simultanea la siguiente tabla de contingencia (tabla 6).

Tabla 6. Tabla de contingencia para las variables tipo de ICC y estado

de salud
Estado de Salud
2x3 Sano Cardio Diabetes Total
Tipo de | Normal 114 22 20 156
IcC Manzana 52 28 16 96
Total 166 50 36 252

Fuente: Clifford y Taylor (6)

En este caso se distinguen r = 2 categorias (filas) diferentes en la variable
tipo de ICCy s =3 categorias (columnas) diferentes en la valoracion médica,
por lo que decimos que se trata de una tabla tipo 2 x 3. En los margenes
derechos e inferior de la tabla aparecen las frecuencias que denomina-
remos marginales, que corresponderian a un estudio por separado de
las variables ICC y valoracion, respectivamente. Las 6 frecuencias (2 x 3)
que aparecen en el interior de la tabla pueden denominarse conjuntas o,
también, observadas. Se denotan mediante Oij, donde el subindice i hace
referencia a lasfilasy el j a las columnas. Asf, por ejemplo, O12 se entiende



como la frecuencia observada en lafila 1y columna 2, es decir, con los datos
del ejemplo, se esta hablando del numero de individuos con ICC normal
y enfermedad cardiaca. Es obvio que la suma de frecuencias observadas
de una misma fila es la frecuencia marginal que aparece en la columna
derecha, y que la suma de frecuencias observadas en una misma columna
es la frecuencia marginal que aparece en la fila de abajo. La suma total de
las frecuencias conjuntas coincide con las de las marginales, tanto por filas
como por columnas, y es el tamafio de muestra n = 252.

Tablas de asociacion: exposicion-enfermedad

Tabla 2x2

Las tablas 2x2 simples (de un Unico estrato) permiten el analisis de 2 va-
riables dicotdmicas: tipicamente, una variable independiente (exposicion)
y una variable dependiente (enfermedad). Debe advertirse que esta es |a
situacion mas comun 'y que es por ello que se usan las denominaciones
exposicion y enfermedad, pero podria tratarse de otra situaciéon como la
de un ensayo clinico, por ejemplo, en la cual, en lugar de dos niveles de
exposicion se tuviera dos tratamientos y en lugar de enfermedad tuviéramos
dos posibles desenlaces. Hay cuatro opciones de tablas 2x2 destinadas a
cuatro disefios de estudios epidemiolégicos:

o Estudio transversal

Los estudios transversales examinan la prevalencia de enfermedades y
problemas de salud y también de conocidos o potenciales factores de
riesgo y/o proteccion. Se tratan basicamente de una imagen fotogréafica
de la poblacion, o de una muestra de ella, en la que se explora, a nivel in-
dividualy en forma simultanea, la presencia o ausencia (o niveles) de una
o mas variables independientes y de una o mas variables potencialmente
dependientes de las primeras. Si bien la imagen de una fotografia da la
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sensacion de que en un estudio de este tipo la informacion se recolecta
en un instante (un dia o pocos dias), la recoleccion de datos puede ser
mas prolongada (semanas o meses). Sin embargo, la informacién de cada
individuo seguira siendo una foto.

e Estudio de cohortes

Los estudios de cohortes sustentan su estrategia de analisis en el seguimien-
to en eltiempo de dos 0 mas grupos de individuos que han sido divididos
seglin el grado de exposicion a un determinado factor (corrientemente en
2 grupos: expuestos y no expuestos). Al inicio, ninguno de los individuos
incluidos en ambos grupos tiene la enfermedad o dafio en estudio y para
responder a la pregunta acerca de si la exposicion influye en el desenlace
habra de compararse la incidencia de “nuevos casos” entre ambos grupos.
Estas incidencias pueden ser calculadas de dos formas:

v/ Como numero de casos nuevos en relacién a la poblacion que
integra la cohorte (incidencia acumulada)

v Considerando el periodo que cada individuo permanecio en el
grupo (tasa de incidencia o densidad de incidencia)

La incidencia acumulada es mas sencilla de calcular porque como deno-
minador solo se requiere el numero de individuos que se incluy6 en cada
grupo. Sin embargo, la tasa de incidencia es una medida mas precisa, ya
que considera el momento en que se producen los casos y los periodos
de seguimiento de los individuos, que tipicamente no son iguales para
todos los sujetos.

o Estudio de casosy controles

En los estudios de casos y controles los sujetos incluidos proceden
tipicamente de dos grupos, seglin sean casos (con la enfermedad o
dafio en estudio) o controles (sin el dafio en cuestion). La idea béasica



es comparar los antecedentes de los enfermos de una poblacion con
los de los sanos de la misma poblacién. Se trata de poner de manifiesto
posibles diferencias en las exposiciones que expliquen, al menos par-
cialmente, la razén por la que unos enfermaron y otros no. En el analisis
se comparan las exposiciones de los casos con las de los controles, y
los resultados son presentados usando los [lamados odds (cociente
entre la probabilidad de enfermary la probabilidad de no enfermar) y
la razén de odds de adquirir una enfermedad entre expuestos y entre
no expuestos (odds ratio, OR).

Tablas 2x2 estratificadas

La relacién entre un factor de riesgo (supuesto o real) y un dafio es en
ocasiones modificada por la presencia de un tercer factor. Esta situa-
cion, conocida como efecto de confusion, podria definirse como la que
producen aquellos factores que, estando relacionados con el factor de
riesgo en estudio, condicionan la aparicion del dafio (siempre que no se
trate de un factor que se halle en el trayecto causal que va del factor de
riesgo al dafio). Asi, por ejemplo, la relacion directa del consumo diario
de comprimidos de B-carotenosy la prevencion de las enfermedades
coronarias sera usualmente distorsionada por la presencia de otros
factores que se encuentran vinculados a la actitud preventiva de quien
toma suplementos. Seguramente, entre quienes toman esta medica-
cion, habra una menor proporcién de fumadores y desarrollaran mayor
actividad fisica que los que no la toman. Como estos factores tienen un
efecto protector sobre la enfermedad coronaria, el efecto en la reduccion
del dafo sera resultado de la accion combinada de estos factores. De no
repararse en esto, se estarfa atribuyendo solo al consumo de B-carotenos

una accion protectora mayor a la real.
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Tablas 2XN simples

Las tablas 2xN simples (de un Unico estrato) permiten el anélisis de una

variable categobrica (variable independiente que mide los niveles de ex-
posicién) y una variable dicotdmica (variable dependiente que sefiala la
presencia o no del dafio). Como en el caso de las tablas 2x2, se podra optar
por tres formatos de tablas segun se esté analizando:

v estudio transversal
v estudio cohorte
- Paratasas deincidencia
- Paraincidencia acumulada

v Estudio de casosy controles

Este tipo de tablas permite calcular las prevalencias, incidencia u odds
(segln el tipo de estudio) para cada nivel de exposicion y calcula la razon
de las prevalencias, tasas de incidencia u odds ratio, utilizando por defecto
como valor de referencia el nivel 1 de exposicién. El nivel de referencia
puede ser seleccionadoyy, si bien en general la eleccion es “natural”, se de-
bera considerar que es mas facil analizar las razones y las tasas cuando se

utiliza como nivel de referencia al nivel con menor prevalencia o incidencia.

Tablas 2XN estratificadas

La estratificacion de las tablas 2xN permite incorporar otra variable o fac-
tor para analizar si la relacion entre la exposicion y el dafio cambia segln
las diferentes categorias de la variable por la que se esta estratificando.
También aqui se podra optar por tres formatos de tablas seglin se esté
analizando un estudio transversal, de cohortes, o de casos y controles, y
deberé definirse un nivel de referencia para el calculo de las razones de

prevalencia, riesgos relativos u odds ratio, respectivamente.



Tablas de frecuencias relativas

Para el calculo de las frecuencias relativas de cada celda, se divide el valor
de cada celda entre el nimero total de datos (n) y multiplicar el resultado
por cien para expresarlo en porcentaje, para obtener los porcentajes defila,
se divide cada frecuencia entre su respectivo total de la fila. Los porcen-
tajes de columna se obtienen de forma similar, es decir, dividiendo cada
frecuencia de la columna entre el total de cada una de ellas.
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CAPITULO IV: ELEMENTOS BASICOS DE PROBABILIDAD

Introduccion

En este capitulo del libro se introduce al estudiante en la comprension de
la idea de azary manejar por ende el concepto de probabilidad. El término
probabilidad se refiere al estudio del azary la incertidumbre en cualquier
situacién en la que varios posibles sucesos pueden ocurrir. Podriamos decir
que toda experiencia cuyo resultado dependa del azar, es decir, que no
podamos predecir con exactitud su resultado, es una experiencia aleatoria.

La probabilidad es la base de la estadistica inferencial. La disciplina de la
probabilidad proporciona métodos confiables para cuantificar las oportu-
nidades o probabilidades de ocurrencia asociadas con los sucesos. Dicho
de otra manera, es el mecanismo por medio del cual se hacen inferencias.
De alli la necesidad de adquirir conocimientos basicos sobre probabilidad
antes de comenzar los estudios relativos a la inferencia estadistica que
se estudiara en el capitulo siguiente del libro. El propdsito es, entonces,
familiarizar al estudiante con este tema, que resulta, en algunas ocasiones
dificil de asimilary comprender.

Conceptos basicos de la teoria de la probabilidad

Se definen, seguidamente los conceptos basicos de probabilidad y se

mencionan los elementos fundamentales de la teoria de conjuntos.
Experimento

Un experimento es cualquier accion o proceso cuyo resultado esta sujeto
a laincertidumbre. Aunque la palabra experimento en general sugiere una
situacion de prueba cuidadosamente controlada en un laboratorio, aqui
se usa en un sentido mucho mas amplio. Por tanto, experimentos que
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pueden ser interesantes incluyen lanzar al aire una moneda una o varias
veces, seleccionar una carta 0 mas de un mazo, pesar una hogaza de pan,
medir el tiempo del recorrido entre la casa y el trabajo en una mafnana
particular, obtener tipos de sangre de un grupo de individuos, o medir las

resistencias a la compresién de diferentes vigas de acero (13).

Fendmenos deterministicos y aleatorios

Los fendmenos que se presentan en la vida cotidiana se pueden clasificar
en deterministicos y no deterministicos o aleatorios. Un experimento o
fendbmeno es determinista si se obtiene el mismo resultado cuando se
repite el experimento en las mismas condiciones. Por el contrario, un
experimento o fendmeno es aleatorio (o estocastico) cuando al repetir el
experimento en igualdad de condiciones los resultados varian, a pesar de

mantener constantes las condiciones con las que se realiza el experimento.
» Ejemplo 1L

Silanzamos una piedra al aire, podemos afirmar con certeza que volvera
a caer a la superficie de la tierra, pero no podemos saber con precision el
punto en el que caera. Asi, la caida de la piedra a la superficie de la tierra
es un fendmeno deterministico, mientras que el lugar en que se producira
dicha caida es aleatorio, ya que existe incertidumbre respecto del punto

preciso en el la piedra caera.

Fendmeno o experimento aleatorio

Un fendbmeno o experimento aleatorio, representado por la letra del al-

fabeto griego Epsilon (), es el que satisface las siguientes caracteristicas:

o Elexperimento puede repetirse indefinidamente bajo idénticas o

parecidas condiciones.



» Cualquier modificacién en las condiciones iniciales de la repeticién
modifica completamente el resultado final del experimento.

e Se pueden conocer a priori el conjunto de los posibles resultados
del experimento, pero no se puede predecir un resultado particular.

» Sielexperimento se repite un gran numero de veces, la proporcion
con que cada resultado aparece tiende a estabilizarse.

Espacio muestral de un experimento

Se entiende por espacio muestral al conjunto de todos los posibles re-
sultados simples de una caracteristica aleatoria. Los espacios muestrales
podran ser finitos o infinitos, seglin la caracteristica aleatoria posea un
numero finito o infinito de posibles resultados simples y el conjunto de
resultados simples que forma el espacio muestral debe ser exhaustivo'y
exclusivo, es decir debe contener todos los posibles resultados y sélo uno
de ellos se producira.

El espacio de probabilidades o espacio muestral es el conjunto de todos
los resultados que se pueden obtener al realizar un experimento aleatorio
y es frecuente representarlo por la letra Omega [Q].

Ejemplo: El espacio muestral del experimento lanzar una moneda al aire
es O ={C, X} y el de lanzar dos monedas Q.= {CC, CX, XC, XX}, donde “C”
representa el lado caro de la moneda y la “X” la ceca (o reverso de la mo-
neda). El Espacio Muestral del lanzamiento de un dado equilibrado seria:
0={1,2,3,4,5,6}.

El espacio muestral puede ser de distintos tipos (14):
Discreto: Si es factible contabilizar (contar) los posibles resultados:

e Finito: NUmero finito de resultados (Resultados al lanzar un dado,
numero de piezas defectuosas en un conjunto de 20 unidades...)
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Infinito: NUmero infinito de resultados (NUmero de veces que lanza-
mos una moneda hasta salir cara, nimero de defectos que encon-
tramos en una muestra de 20 unidades).

Exhaustivo y exclusivo: El conjunto de resultados simples que forma el
espacio muestral debe ser exhaustivo y exclusivo, es decir debe con-
tenertodos los posibles resultados y sélo uno de ellos se producira.
Continuo: Pueden salir cualquier valor de la recta real (La altura de los
pacientes que acuden a consulta en un hospital, la longitud de una
pieza, su densidad, su resistencia a la rotura, y en general cualquier
aspecto del experimento que sea “medible”).

Ademas, los espacios muestrales pueden ser univariantes, cuando los

resultados simples proceden de una Unica caracteristica aleatoria, o mul-

tivariantes, cuando se refieren a dos 0 mas caracteristicas consideradas
simultdneamente (15).

Suceso aleatorio

Cada subconjunto del espacio muestral. Por ejemplo, en el caso del lan-

zamiento del dado, el suceso “A sale un nimero par”, seria A={2, 4, 6}.

Existen distintos tipos de sucesos:

Suceso elemental o simple: Cada uno de los posibles resultados de
realizar el experimento.
Suceso seguro: Suceso que siempre se verifica (ocurre o se presenta),
es decir, es el espacio muestral.
Suceso imposible: Suceso que nunca se verifica, se representa
por el conjunto vacio (9).
Sucesos compatibles y sucesos incompatibles: Cuando dos sucesos
Ay B tienen algin suceso elemental comun, se les llaman sucesos
compatibles. Si por el contrario no lo tienen se les denomina sucesos
incompatibles.



» Ejemplo2:

Considere un experimento en el cual cada tres vehiculos que toman la salida
de una autopista particularviran ya sea a la izquierda (L) o a la derecha (R)
alfinal delarampa de salida. Los ocho posibles resultados que constituyen
el espacio muestral son: {LLL, RLL, LRL, LLR, LRR, RLR, RRL y RRR}. Asi pues,

existen ocho eventos simples, entre los cuales estan E ={LLL}, E, = {LRR}.
Algunos eventos compuestos incluyen:

- A={RLL, LRL, LLR}, el evento en que soélo uno de los tres vehiculos
vira a la derecha,

- B={LLL, RLL, LRL, LLR}, el evento en que a lo méas uno de los vehi-
culos vira a la derecha.

- C={LLL, RRR}, el evento en que los tres vehiculos viran en la misma
direccion.

Suponga que cuando se realiza el experimento, el resultado es {LLL}. En-
tonces ha ocurrido el evento simple E1y, por tanto, también comprende
los eventos By C (pero no A).

Definicion de probabilidad

La probabilidad es la rama matematica que intenta determinar qué tan
posible es que ocurra un resultado (suceso o evento) de un experimento
aleatorio. Asf pues, cuando se dice que «la probabilidad de que ocurra
un evento (o suceso) de interés es del 45%p, significa que se ha calculado
que un resultado sucederd 45 veces por cada 100 experimentos que se
hagan. Luego, para averiguar si el calculo es correcto o no, se deberfan
realizar cien experimentos iguales y contar las veces que ocurre dicho

resultado.
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Definicion cldasica
Si preguntamos a cualquier persona que nos diga cual es la probabilidad
de obtener ceca al lanzar una moneda al aire, casi con seguridad nos
contestara “un 50%”. Asimismo, si consultamos cual es la probabilidad de
obtener el niimero 6 al lanzar un dado, es muy posible que la respuesta sea
“un sexto”; mientras que si preguntamos cual es la probabilidad de obtener
un nimero par, la respuesta serd un 50%. Estas respuestas intuitivas estan

ligadas a la definicion clasica de probabilidad:

Sea Q) un espacio muestral finito que contiene N eventos simples, y sea A
un evento que puede darse de n maneras distintas; es decir, que al realizar
un experimento hay N resultados posibles de los cuales n son favorables

al evento A. La probabilidad de que ocurra el evento A esta dada por:

_ resultados favorables _ n

resultados posibles N

P(A)

Sirelacionamos la definicion precedente con la teoria de conjuntos, po-
demos afirmar que la probabilidad de que se dé el evento A esta dada
por el cociente entre la cantidad de elementos del conjunto favorables
al evento Ay el numero de elementos del conjunto, siendo estos ultimos

igualmente probables.
» Ejemplo 3:

Si queremos calcular la probabilidad de obtener el nimero 5 en el lan-
zamiento de un dado, tenemos que dividir el nimero de resultados en
los que se cumple este evento (solo una cara del dado tiene el nimero 5)
entre el nimero total de posibles resultados (un dado tiene seis caras asi

que podemos obtener seis resultados diferentes):

P (obtener el niimero 5) = % =0,1667=16,7%



En este problema, las probabilidades de sacar cualquier cara del dado son
iguales, es decir, todos los sucesos del espacio muestral son equiprobables.

» Ejemplo4

Unindividuo esta por jugar a un juego en el que se lanzan dos dados equili-
brados; Eljugador gana un délar ($ 1) si el resultado de la suma de los nime-
ros obtenidos en ambos dados es siete. ;Qué probabilidad tiene de ganar?

La cantidad de resultados posibles cuando se lanzan dos dados es 36
(estos resultados son igualmente probables): si el resultado del primer
dado es 1, el segundo puede arrojar cualquiera de los nimeros del 1 al 6,
con lo cual ya tenemos seis resultados posibles; si el primer dado es 2, el
segundo nuevamente podra arrojar cualquier valor del 1 al 6, con lo cual
ya sumamos doce resultados; y asi sucesivamente hasta completar 62 =
36 resultados posibles.

Luego, deberiamos determinar la cantidad de resultados favorables al
evento “la suma de los dados es 77: éste puede darse de seis maneras
distintas (1y6;2y5;3y4;4y3;5y2;6y1).

En la tabla 7 se resumen todos los resultados posibles, y aparecen som-
breados los resultados favorables al evento:

Tabla 7. Resultados posible del lanzamiento de 2 dados

DADO 2

1 2 3 4 5 6

1 2 3 4 5 6 7

- 2 3 4 5 6 7 8
Q 3 4 5 6 7 8 9
= 4 5 6 7 8 9 10
5 6 7 8 9 10 11

6 7 8 9 10 11 12

Fuente: Bacchini et.al (16)
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Asi, la probabilidad de que el apostador gane, esta dada por el cociente
entre el numero de resultados favorables al suceso y el nimero de resul-
tados posibles:

6 _1
P(A)=35 =5 =0, 1667=16,67%

Definicion frecuentista

El concepto frecuentista de probabilidad surge debido a la existencia de
fendmenos aleatorios en los cuales no se puede determinar con precision
la probabilidad clasica de cada evento simple, es decir, gue no podemos
precisar cuantos resultados favorables a un evento existen y/o cuantos
resultados posibles hay.

Consideremos algunos ejemplos en los cuales no se puede determinar
con precision los casos favorables y los casos posibles: un jefe de control
de calidad desea determinar la probabilidad de que un articulo sea de-
fectuoso, un fanatico esta interesado en la probabilidad de que su equipo
de futbol gane o un profesor que quiere saber la probabilidad de que sus
alumnos aprueben.

Para estimar la probabilidad de cada uno de esos eventos, se recurre a
la segunda manera de definir a la probabilidad, utilizando la frecuencia
relativa de ocurrencia de los mismos.

Sea K el nUmero de veces que se observa un fenémeno determinado,
y sea k el nUmero de veces en que ocurre un resultado favorable al
evento A. La probabilidad de ocurrencia del evento A es la frecuencia
relativa observada cuando el nimero total de observaciones crece
indefinidamente:

Kk
P(A)=lim == (La probabilidad se define como el limite de la frecuencia relati-
va cuando el nimero de repeticiones de un experimento tiende al infinito).



La gran mayoria de los fendmenos aleatorios con que nos enfrentaremos
en la practica son de este tipo, por lo cual esta definicion de probabilidad
sera muy utilizada a lo largo de la presente obra.

» FEjemplo5:

Consideremos un control de calidad de una empresa, en el cual se desea
saber la probabilidad de que un determinado artefacto tenga una vida
util superior a las 1200 horas (hs). Para ello, el departamento de control de
calidad separa 500 unidades de la producciéon y mide la vida Util de cada
unidad. Los resultados se observan en la tabla 8:

Tabla 8. Resultado del experiemnto de la vida util

Duracion en horas (en hs) frec.abs. frec. reL.

menos de 800 10 2%

800 a 899 40 8%

900 a 999 55 11%

1000 a 1099 70 14%
110021199 85 17%

1200 a 1299 115 23%

1300 a 1399 84 17%

1400 o0 mas 41 8%

500 100%

Fuente: Bacchini et.al (16)

_115+484+41

P(A) 500

=0,23+0,17+0,08 = 0,38

Esta definicion de probabilidad da lugar a las «pruebas de hipotesis»,
que seran tratadas en el proximo capitulo del libro. Consideremos el lan-
zamiento de un dado y supongamos que queremos detectar si el mismo
esta cargado. Para ello, podriamos lanzar el dado un gran nimero de
veces y observar la frecuencia relativa de ocurrencia de cada resultado;
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por ejemplo, si lanzamos el dado 600 veces, deberfamos esperar que 100
veces se dé cada uno de los resultados posibles. Sin embargo, dificilmente
esto ocurra, y supongamos que el resultado 2 se dio 140 veces. Lo que se
pretende al realizar un test de hipodtesis, es probar si la evidencia empirica
es suficiente como para afirmar que el dado estéa efectivamente cargado
a favor del nimero 2, o si la observacién de una cantidad elevada de
dicho resultado se debié simplemente al azar propio del experimento.
Continuaremos con este tema en el capitulo correspondiente a la prueba
de hipotesis.

Definicion subjetiva de probabilidad

La definicion subjetiva de probabilidad esta relacionada con el grado
de creencia que tiene quien lleva a cabo un experimento respecto de la
probabilidad de ocurrencia del mismo.

Asi, por ejemplo, al lanzar un nuevo producto al mercado, un gerente
de ventas puede creer que el mismo tendra un 70% de aceptacion en
el publico, es decir, que la probabilidad (subjetiva) de que un individuo
acepte el producto es de 0,7. Esta probabilidad suele llamarse también
probabilidad a priori ya que refleja el grado de creencia antes de que se
realice cualquier prueba empirica. Las probabilidades a priori suelen mo-
dificarse luego mediante algin tipo de experimento como, por ejemplo,
una encuesta para ver la aceptacion que podria tener el producto. Una
vez que el experimento se realiza, se modifican las probabilidades a priori
para obtener las probabilidades a posteriori, las cuales seran utilizadas
para tomar decisiones.

Teoria de conjuntos, probabilidad y operaciones con sucesos

La teoria de conjuntos es una herramienta Util en el estudio del azar. Su
estudio facilita la comprensién de los resultados aleatorios. Su uso en la



teorfa de la probabilidad demanda el conocimiento previo de algunos

conceptos frecuentes:

Se denomina conjunto a la coleccion de observaciones o elementos de-

finidos, diferentes y mutuamente exclusivos.

Un conjunto se clasifica como finito o infinito segun el nimero de sus
elementos. Cuando el conjunto es finito se pueden enlistar todos los ele-
mentos del mismo. Sin embargo, algunos universos finitos son tan grandes

que llegan a serincontables.

Para designar un conjunto se utiliza una letra mayudscula, mientras que para
los elementos se acostumbran letras minusculas o numeros agrupados
entre llaves. Por ejemplo: el conjunto A esta formado por los elementos
1,2,3,4,5,0A=11,2, 3,4, 5}, mientras que el conjunto, B esta compuesto

por los elementos a, e, i,0,u,0 B={a, e, i, 0, u}.

Un suceso o evento es simplemente un conjunto, asf que las relacionesy
los resultados de la teoria elemental de conjuntos pueden ser utilizados
para estudiar sucesos. Se utilizaran las siguientes operaciones para crear

sucesos nuevos a partir de los ya dados.

Probabilidad de la unién de dos sucesos

La union de dos sucesos Ay B es el conjunto de sucesos que estan en A,
en B o en ambos. La union de dos sucesos se expresa con el simbolo U,
asi pues, la union de los sucesos Ay B se escribe AUB.

» Ejemplo6:

Sise considera el lanzamiento de un dado y se definen los eventos A={1,
2,3lyB=1{2,4,6},entonces AU B=1{1, 2, 3,4, 6}.

111



112

La probabilidad de la unién de dos sucesos es igual a la probabilidad del
primer suceso, mas la probabilidad del segundo suceso, menos la proba-
bilidad de la interseccion de los sucesos.

Es decir, la formula de la probabilidad de la union de dos sucesos es
P(AUB) = P(A)+P(B)-P(ANB)

No obstante, si los dos sucesos son incompatibles, la interseccion entre los
dos sucesos es nula. En consecuencia, la probabilidad de la union de dos
sucesos incompatibles se calcula sumando la probabilidad de ocurrencia

de cada suceso.
Ay B son incompatibles > P (ANB) = 0. En consecuencia:

P(AUB) = P(A)+P(B)

Probabilidad de interseccion de los sucesos:

La interseccion de los sucesos Ay B estéd formada por todos los sucesos
que sonde Ay de B a la vez, se expresa mediante el simbolo N. Asi pues,

la interseccion de los sucesos Ay B se escribe ANB.

» Ejemplo 7: Sise considera el lanzamiento de un dado y se definen
los eventos A={1,2,3}yB={2,4, 6}, entonces ANB = {2}.

La probabilidad de la interseccion de dos sucesos es igual a la probabilidad
de que ocurra un suceso multiplicado por la probabilidad condicional de
que ocurra el otro suceso dado el primer suceso. Por lo tanto, la férmula
de la probabilidad de la interseccion de dos sucesos es:

P(ANB) = P(A)-P(B|A) =P(B)-P(A|B)

No obstante, silos dos sucesos son independientes, significa que la proba-

bilidad de ocurrencia de un suceso no depende de si ocurre el otro suceso.



En consecuencia, la formula de la probabilidad de la interseccion de los
dos sucesos independientes es la siguiente:

P(ANB) = P(A)-P(B)

En ocasiones Ay B no tienen resultados en comun, por lo que la intersec-
cion de Ay B no contiene resultados.

Sea que ¢ denote el evento nulo (el evento sin resultados). Cuando AN B
=, sedice que Ay B son eventos mutuamente excluyentes o disjuntos.

» Ejemplo &

En una pequefia ciudad hay tres distribuidores de automaéviles: un distri-
buidor GM que vende Chevrolet y Buick, un distribuidor Ford que vende
Ford y Lincoln, y un distribuidor Toyota que vende Yaris y Corolla. Si un
experimento consiste en observar la marca del siguiente automovil vendido,
entonces los eventos {Chevrolet, Buick}, {Ford, Lincoln} y {Yaris, Corolla},
son mutuamente excluyentes porque el siguiente automovil vendido no
puede ser a la vez un producto GM, un producto Ford y un producto Toyota).

Probabilidad de la diferencia de dos sucesos

La probabilidad de la diferencia de dos sucesos se refiere a la probabilidad
de que ocurra un suceso sin que el otro suceso ocurra a la vez.

Asi pues, la probabilidad de la diferencia de los sucesos A-B es igual a la
probabilidad del suceso A menos la probabilidad de la interseccion entre
el suceso Ay el suceso B. De modo que la formula de la probabilidad de
la diferencia de dos sucesos es la siguiente:

P (A- B) =P(A) - P(ANB)

Complemento de un conjunto (Suceso contrario)

Complemento de un conjunto (A%), es el conjunto de todos los elementos
del espacio muestral que no pertenecen al evento A.
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» Ejemplo9:

En el experimento de lanzar un dado, si A ={6} el suceso contrario de A,
es no obtener seis, es decir, obtener 1, 2, 3,4 0 5. Como el contrario de A,
incluye todos los sucesos elementales que no estan en el suceso A, la suma
de ambos da lugar a todo el espacio muestral. Y eso significa, por tanto,
que la probabilidad del contrario de, es decir A%, es uno menos la probabi-
lidad de A. Esta sencilla férmula, también llamada regla del complemento,

convierte problemas complicados en otros mas sencillos.
» Ejemplo 10:
En el experimento de lanzar un dado, si A= obtener un par. Para calcular P
(A%, tenemos: A=1{2, 4, 6}, su complemento es"“={1, 3, 5}.
Probabilidad del suceso contrario
La férmula de probabilidad del suceso contrario es: P(AY) = 1- P(A).
» Ejemplo 11:

Una urna contiene ocho bolas rojas, cinco amarillas y siete verdes. Si se
extrae una bola al azar: 1) calcular la probabilidad de que sea roja: P(A =

Bola roja) = 2% =04
» Ejemplo12:
Una urna contiene ocho bolas rojas, cinco amarillas y siete verdes. Si se

extrae una bola al azar: 2) calcular la probabilidad de que no sea roja:
P(A9=1-2=1-04=0,6

Eneldiagrama de Venn (figura 12), se puede observar algunas de las ope-
raciones con los sucesos y definiciones expuestas anteriormente: a) union,

b) interseccion, y ¢) suceso complementario.



Figura 12. Diagrama de Venn
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Probabilidad condicional e independencia

En este apartado se analiza la influencia que tiene sobre la ocurrencia de
un evento determinado la informacién que se posee sobre la ocurrencia
de otro evento relacionado con el mismo, si es que existe tal influencia.

Cuando se trabaja con fendomenos aleatorios, muchas veces podemos
contar con cierta informacién que modificaria nuestra estimacién de la
probabilidad del mismo. En estos casos, se dice que la probabilidad del
evento en cuestion esta condicionada a la ocurrencia de otro evento.

Probabilidad condicionada

La probabilidad condicionada, también llamada probabilidad condicio-
nal, es una medida estadistica que indica la probabilidad de que ocurra
un evento A si otro evento B ha sucedido. La probabilidad condicionada
P (A|B) se refiere a cuanto de probable es que suceda el evento A una vez
que ya se ha producido el evento B.

La probabilidad condicional del evento A dado el evento B esigual a la
probabilidad de la interseccion entre el evento Ay el evento B dividido por
la probabilidad del evento B. Por lo tanto, la férmula de la probabilidad
condicionada es la siguiente:

P2y = L2 ciendo a P(B) > 0
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» Ejemplo13:

Considérese el lanzamiento de dos dados, de forma no simultanea. El re-
sultado del primero de ellos se denotara pord, y el resultado del segundo

pord,. La probabilidad de que la suma sea 3 esta dada por:
P(d+d,=3/d=2)=2/36=1/18=0,0555=5,5%

Sin embargo, si sabemos que el resultado del primer dado es 2, la Unica
manera de que la suma sea 3 es que el resultado del segundo sea 1, por
lo tanto, la probabilidad sera: 1/6 = 0,1666 = 16,6%

El ejemplo anterior se resolvié de manera directa utilizando la definicion
clasica de probabilidad, podria resolverse utilizando la férmula de la pro-

babilidad condicional de la manera siguiente:
P (d1+d2=3/d1=2=; =(1/36)/(1/6)= 0,1666 = 16,6%

Puede observarse que el condicionamiento es equivalente a “recortar” el
espacio muestral: se eliminan del espacio muestral aquellos eventos que

resultan imposibles de acuerdo a la informacién con la que contamos.

Eventos estadisticamente independientes

Logicamente, puede suceder que tengamos informacién sobre la ocurrencia
de un evento determinado B, y sin embargo la probabilidad de ocurrencia
del evento A no se vea alterada. Esto quiere decir, que la ocurrencia de B
no tiene ninguna influencia sobre el evento A, es decir, que los eventos

son estadisticamente independientes.

Dos eventos Ay B son estadisticamente independientes, si la ocurrencia
de uno no afecta la probabilidad de ocurrencia del otro, es decir que:
P(A/B)=P(A)



De las definiciones de probabilidad condicional y eventos independien-
tes, se desprende la regla del producto de probabilidades de eventos
independientes.

SiAy B son dos eventos estadisticamente independientes, entonces la
probabilidad conjunta es igual al producto de las probabilidades margi-
nales: P (ANB) = P(A). P(B)

Se destaca que laindependencia es una relacidn simétrica entre eventos,
esto quiere decir que, siA es independiente de B, entonces B es indepen-
diente de A.

» Ejemplo 14:

Considerese el lanzamiento de dos dados y los siguientes eventos: A = “el
resultado del primer dado es dos”y A = “el resultado del segundo es tres”.

La probabilidad marginal de cada uno de ellos es:
P(Al) = P(d1=2) = 1/6 y P(A2) = P(d=3) = 1/6 = 0,166,
entonces:

La probabilidad conjunta es: P(A1nA2) =1/36 = 0,027

Tablas de contingencias y calculo de probabilidad

Imaginemos una poblacién conformada por 20 individuos con dos caracte-
risticas asociadas a todas ellas. Cada una de las 20 personas se caracteriza
por ser fumador (F), por no ser fumador (F, por tener alguna enfermedad

en particular (E), o por no tener la enfermedad (E€).

Las sumas utilizadas para los calculos de probabilidad pueden re-
sumirse facilmente en una tabla de contingencia, como se muestra

en la tabla 9.
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Tabla 9. Tabla de contingencia que muestra las frecuencias
de poblacién

Enfermo No Enfermo
Fuma 9 3 12
No Fuma 2 6 8
11 9

Fuente: Clifford y Taylor (6)

Los nimeros en las cuatro celdas son recuentos de las personas que cum-
plen con los dos criterios indicados. Eso es, habfa nueve personas que
fumaban y tenian la enfermedad, tres que fumaban y no tenian la enferme-
dad, dos que no fumaban y tenian la enfermedad y seis que no fumaban
y no tenfan la enfermedad. Los valores en los margenes de la tabla dan el
conteo total de la caracteristica indicada. Asi, 12 personas fumaban, ocho
no fumaban, 11 tenian la enfermedad y nueve no tenian la enfermedad.

» Ejemplo 15:

Utilice los datos de la tabla de contingencia para calcular las siguientes
probabilidades.

P (F9), P (E), P (FE), P (FE), P (F° E), P (FUE), P (E/ F), y P (F°/ E°).

P (F¢) es la probabilidad de seleccionar a una persona que no fuma. Si uti-
lizamos el conteo apropiado de la tabla de contingencia nos da 8/20 = 40.

De igual forma, P (E) es la probabilidad de seleccionar a alguien con la
enfermedad y es 11/20 = .55.

P (FE) es la probabilidad de seleccionar a alguien que fuma y no tiene la
enfermedad, en tanto que P (F°E®) es la probabilidad de seleccionar a un
no fumador que no tiene la enfermedad. Estas son, respectivamente, 3/20
0=0,15y6/20=0, 30.



P (FUE®) es la probabilidad de seleccionar a alguien que fuma o que no
tiene la enfermedad. El nUmero de personas que cumplen con este reque-
rimiento es 9+3+6=18, lo que nos da una probabilidad de 18/20=0,90.

Dado que 9+2+6=17 personas son no fumadores o tienen la enfermedad,
P (FC U E) = 17/20 =0, 85.

La probabilidad condicional P (E“/F) es la probabilidad de seleccionar a
alguien que no tiene la enfermedad, siendo que él o ella es un fumador.
Dicho de otra forma, es la probabilidad de seleccionar a alguien que no
tiene la enfermedad si la seleccién se hace deliberadamente entre los
fumadores. Puesto que hay 12 fumadores, tres de los cuales no tienen la
enfermedad, la probabilidad de seleccionar a una persona no enferma
entre los fumadores es 3/12 = 0,25

Finalmente, P (F* U E) es la probabilidad de un no fumador, de aquellos
que no tienen la enfermedad. Otra vez, si utilizamos los datos de la tabla,
hay un total de nueve personas sin enfermedad. Ya que seis de ellas son
no fumadores, la probabilidad de seleccionar a un no fumador entre las
personas sin enfermedad es 6/9=0,67.

Teorema de la probabilidad total

El teorema de la probabilidad total es una ley que permite calcular la
probabilidad de un suceso que no forma parte de un espacio muestral a
partir de las probabilidades condicionales de todos los sucesos de dicho
espacio muestral.

El enunciado del teorema de la probabilidad total dice que dado un con-
junto de sucesos {A, A ,..., A } que forman una particion sobre el espa-
cio muestral, la probabilidad del evento B es igual al sumatorio de los
productos de la probabilidad de cada suceso P(A) por la probabilidad
condicional P(B|A).
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Por lo tanto, la férmula del teorema de la probabilidad total es la siguiente:

P B]:i P(B/éi Ai). P(Ai)é

Enunciado del Teorema de Bayes

El teorema de Bayes dice que dado un espacio muestral formado por un
conjunto de sucesos mutuamente excluyentes {Al, A Ass, An} cuyas
probabilidades no son nulas y otro evento B, se puede relacionar mate-
maticamente la probabilidad condicional de A dado el evento B con la
probabilidad condicional de B dado A.

Asi pues, la formula del teorema de Bayes es la siguiente:

ip(i).pmkj

k=1 Ak

El teorema de Bayes se usa con frecuencia en la evaluacion de pruebas
diagnosticas. Cuando se desarrolla una prueba diagndstica y se compa-
ran sus resultados con los de un patron oro (método de referencia en el
diagnostico de la enfermedad), suelen determinarse los siguientes para-
metros o caracteristicas propias de la prueba diagnostica: Sensibilidad,

especificidad, o el valor predictivo positivo o el valor predictivo negativo
de un test diagndstico (17).

Axiomas y propiedades de la probabilidad

Dados un experimento y un espacio muestral Q, el objetivo de la probabi-
lidad es asignar a cada evento A un numero P(A), llamado la probabilidad
del evento A, que daréd una medida precisa de la oportunidad de que A
ocurra. Para garantizar que las asignaciones seran consistentes con las
nociones intuitivas de la probabilidad, todas las asignaciones deberan
satisfacer los siguientes axiomas (propiedades basicas) de probabilidad.



Axioma 1: Para cualquier evento A, P(A) =0
Axioma2: P (Q)=1

Axioma 3:Si A, A, A, esun conjunto de eventos mutuamente excluyentes,

entonces P(A UA UA U ...) = X plail

Se podria preguntar por qué el tercer axioma no contiene ninguna referencia
a un conjunto finito de eventos disjuntos. Es porque la propiedad corres-
pondiente para un conjunto finito puede ser derivada de los tres axiomas.
Se pretende que la lista de axiomas sea tan corta como sea posible y que
no contenga ninguna propiedad que pueda deducirse a partir de las demas
que aparecen en la lista. El axioma 1 refleja la nocion intuitiva de que la
probabilidad de que A ocurra sea no negativa. El espacio muestral es por
definicién el evento que debe ocurrir cuando se realiza el experimento
(O contiene todos los posibles resultados), asi que el axioma 2 dice que
la maxima probabilidad posible de 1 esta asignada a Q. El tercer axioma
formaliza la idea que si se desea la probabilidad de que al menos uno de
varios eventos ocurra y dado que dos eventos no pueden ocurrir al mismo
tiempo, la probabilidad de que al menos ocurra uno es la suma de las
probabilidades de los eventos individuales (13).

Proposicion: P (d) =0, donde ¢ es el evento nulo (el evento que no contiene
resultados en absoluto). Esto a su vez implica que la propiedad contenida
en el axioma 3 es valida para un conjunto finito de eventos disjuntos.

Aplicacion de la teoria de probabilidad a la ciencia médica

Valor predictivo de pruebas diagnésticas: sensibilidad y especificidad

Las pruebas disefiadas para establecer la presencia o ausencia de alguna
enfermedad rara vez son perfectas. Por ejemplo, nos gustaria que una
prueba médica para establecer la presencia o ausencia de alguna enfer-
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medad en particular fuera positiva para quienes tengan la enfermedad y
negativa para quienes no la tengan. Por desgracia, en algunas ocasiones
una persona enferma recibe un resultado negativo o una persona sana
obtiene un resultado positivo.

El buen o mal desempefio de una prueba en este aspecto puede evaluar-
se a través del célculo de su sensibilidad, especificidad, valor predictivo
positivo y valor predictivo negativo.

La sensibilidad y especificidad de una prueba diagndstica constituyen
los dos indicadores clasicos para evaluar su capacidad demarcatoria.
Su definicion exige distinguir entre el criterio que define tedricamente
la posesion del estado patolégico y los procedimientos empleados para
evaluar sidicho criterio se cumple. Supongamos que se puede establecer
si un sujeto posee 0 no cierta condicion patoldgica (esta enfermo o sano),
situaciones que se denotaran por E y S, respectivamente. Simultaneamen-
te, supondremos que existe una prueba que, aplicada sobre cierto sujeto,
puede darlugar a solo uno de dos resultados posibles: positivo o negativo,
que se representaran respectivamente con las letras R+y R-.

En principio, el resultado (R+) sobre un sujeto dado constituye un indicio de
que éste tiene la condicion E (es decir, de que esta enfermo) y el resultado
(R-) induciria a pensar que el sujeto en cuestion tiene la condicion com-
plementaria S (o sea, que no tiene la enfermedad). El grado de eficiencia
inherente a una prueba diagndstica se resume en los dos parametros
mencionados, conocidos como sensibilidad y especificidad.

La sensibilidad mide la capacidad de la prueba para detectar a un sujeto
enfermo; expresa cuan «sensible» es dicho recurso diagnostico a la pre-
sencia de la enfermedady viene definido por la probabilidad condicional
siguiente: Sensibilidad = P(R+/E). La sensibilidad es entonces la probabilidad
de que la prueba identifique como enfermo a aquel que realmente lo es.



El otro parametro, es decir, la especificidad, mide la capacidad que tiene
la prueba de diagnosticar como sanos a los que efectivamente lo son. La
especificidad se define como la probabilidad condicional: Especificidad
=P(R-/S).

Procede sin embargo subrayar que, desde el punto de vista operativo,
los conceptos que realmente interesan en relacion con las pruebas diag-
noésticas no son la sensibilidad y la especificidad. El clinico procede en la
direccion opuesta: partiendo del resultado de la prueba intenta deducir
la condicion del paciente.

Lo que este reclama de una prueba es que, si el resultado de la prueba es
positivo, la probabilidad de que el sujeto esté efectivamente enfermo sea
muy alta 'y, analogamente, que sea muy alta la de que el individuo esté
sano, supuesto que la prueba arroje un resultado negativo. En términos
formales, lo ideal es que sean muy altos los valores P(E/R+) y P(S/R-) que
son probabilidades condicionales a las que ha dado en llamarse valo-
res predictivos de la prueba. Es bien conocido que, si bien sensibilidad y
especificidad son numeros inherentes a la prueba (en el sentido de que
no dependen de cual sea la poblacion o el sujeto especifico a la que se

aplique), no ocurre lo mismo con sus valores predictivos.

Sillamamos P(E) a la probabilidad a priori de que el sujeto esté enfermo,
es decir su prevalencia, y P(S) =1- PE, a su complemento, aplicando la
férmula del Teorema de Bayes se obtienen de inmediato las siguientes
relaciones, que expresan la forma concreta que alcanzan estos valores
cuando se ponen en funcion de los tres parametros (la formula puede
reescribirse de la manera siguiente):

_ | Sensibilidad ). Prevalencia ) _ .
P(E/R+) = ( Sensibilidad ). Prevalencia |+( 1— Especificidad )(1— Prevalencia) ~ Valor pred|c—
tivo positivo (VPP), y:
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| Especificidad ). 1— Prevalencia)
P<S/R_) ~ | Especificidad |.|1 — Prevalencia|+(1— Sensibilidad ) . Prevalencia) — Que repre-
senta el valor predictivo negativo (VPN).

A partir de estos valores, obviamente, se pueden obtener las probabilida-
des de estar sano a pesar de que el resultado haya sido positivo (ser un
falso positivo) y de estar enfermo, aunque la prueba haya dado negativo
(serun falso negativo):

P(S/R+) = 1- P(E/R+) y P(E/R-) =1- P(S/R-)

» Ejemplo 16: Supongamos que, en una comunidad, la prevalencia de
padecer una enfermedad coronaria (EC) entre sujetos mayores de
50 afos es 5%. Esto quiere decir que, de cada 100 sujetos que estan
en esa franja de edad, 5 tendran la dolencia; o, dicho de otro modo,
que la probabilidad a priori de que un sujeto elegido al azar se halle
en ese caso es P(E)=0,05.

» Siaciertoindividuo se le practica una angiografia (una prueba in-
vasiva y, por ende, peligrosa), hay dos resultados posibles: (R+y R-).
Después de hacerlo, ;cual es la probabilidad de que el sujeto esté
enfermo en cada caso? Teniendo en cuenta que la sensibilidad y
especificidad de una angiografia para el diagnéstico de una EC son,
segln Austin (18), sensibilidad igual a 0,87 y especificidad igual a
0,54. Aplicando las férmulas anteriores se tiene que:

B (0,87).(0,05) B B
P(E/R+) = (0,87).(0,05)+(0,95)(0,46) 0,09=9%.Y
(0,95).(0,54)
P(S/R-) = D010 o) =0,99 = 99%

~(0,95).0,54)+(0,05).(0,13)
De este modo, se puede sostener que la probabilidad de que el individuo
esté enfermo, si la prueba fue positiva, se eleva a 0,09 y si fue negativa,
tal probabilidad se reduce a 0,01 (1-0,99). Los valores 0,09 y 0,01 son las
llamadas probabilidades a posteriori de estar enfermo.



» EjemplolT:

Considérese la informacion suministrada en la tabla 10. Habiendo aplica-
do la prueba en la deteccion precoz de la enfermedad en una poblacién
sobre la que se sabe que la enfermedad se produce con frecuencia del
0,5% de los individuos, se desea cuantificar la sensibilidad, especificidad,
falsos positivos y negativos de la prueba, y los valores predictivos positivo

y negativo.

Tabla 10. Resultados de la enfermedad

Resultados de la enfer-

medad
Enfermo (E) No e?sf;ermo
Resultados R+ 190 120 310
de la prueba R- 10 680 690
diagnéstica 200 800 1000

Fuente: Nolasco y Moncho (15)

Al realizar las operaciones tenemos:
Sensibilidad = P(+;E)=190/200 = 0,95
Especificidad = P(—;S; = 680/800 = 0,85

Falso positivo = P;)=0,15

10

Falso negativo = P(—;S) e

=0,05

Los valores predictivos dependeran de la prevalencia, que en este caso se
estima a partir del dato frecuencial 0,5%, como P(E) = 0,005, y aplicando
la formula vista anteriormente, tenemos:

(0,95).(0,005)
(0,95).10,005)+(0,15).(0,995)

Valor positivo predictivo = P(E/+;) = =0,0308
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(0,85).(0,095)
(0,85).10,995)+(0,5).(0,005)

Valor negativo predictivo=P(S/—; ) = =0,9997

Como se observa, el valor predictivo negativo (99,97%) resulta altamente
satisfactorio, pues la probabilidad de «acierto» cuando el resultado es
negativo es muy elevada. Sin embargo, el valor predictivo positivo (3,08%)
no resulta aparentemente satisfactorio, puesto que la probabilidad de
acierto es muy baja (15).

Prevalencia e incidencia

Los valores estadisticos generados a partir de datos nominales se emplean
en las ciencias de la salud para describir diferentes situaciones.

» Dos porcentajes, cuyos usos son muy habituales para evaluar la
situacion en cuanto a un estado patologico, son las tasas de preva-
lencia y de incidencia.

Como proporciones expresadas en porcentajes, ambas tasas se calculan
al dividir la frecuencia de datos en una categoria por la cantidad total de
datosy, por lo general, al multiplicar la proporcién asi obtenida por un
valor constante, generalmente 100.

La diferencia entre ambas tasas radica en cuéles son los datos que se
toman en cuenta para obtener la frecuencia. En la tasa de prevalencia
se cuenta la cantidad de datos en la categoria en un momento deter-
minado, mientras que en la tasa de incidencia se cuenta la cantidad de
datos que aparecieron en la categoria durante un lapso determinado;

por ejemplo, un afo.

Esto significa que en la tasa de incidencia no se tienen en cuenta los datos
existentes en la categoria desarrollados en periodos anteriores. La situacion
puede determinar que en el caso de enfermedades cronicas (el paciente



no se cura ni se muere) la tasa de prevalencia aumente a pesar de que
a partir de medidas preventivas se logre disminuir la tasa de incidencia.

Valoracion del riesgo

En general, se entiende por riesgo a la probabilidad de que se presente
un dafio, como resultado de la exposicion a un agente, sea este quimico,
fisico (por ejemplo, radiacionesy calor) o biologico (virus, bacterias) (19).

En las situaciones mas frecuentes estudiadas en las ciencias de la salud,
valorar el riesgo significa evaluar si la presencia de una situacion o un
factor determinado, como el habito de fumar o ejercer una determinada
profesion, significa una posibilidad definida de desarrollar una afeccién
especifica, por ejemplo, enfermedad pulmonar o alteraciones en la columna
vertebral, respectivamente.

La evaluacion de ese riesgo puede realizarse al comparar los hechos que
se producen en conjuntos de individuos o unidades experimentales (en
los que el factor esta presente) respecto de los que se producen en conjun-
tos de individuos o unidades experimentales en donde no lo esta, como
fumadores y no fumadores, por ejemplo.

Los procedimientos numéricos que se emplean varian segln si los datos
son obtenidos a partir de disefios experimentales prospectivos (cohorte)
o retrospectivos (casos y controles).
Riesgo relativo
Considérese los siguientes ejemplos:
» Ejemplo 18:
En un disefio prospectivo se conforman dos grupos de individuos, segun

la presencia del posible factor de riesgo 0 no. Ambos grupos se siguen a
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traves del tiempoy en cada uno de sus integrantes se registra la aparicion
del desenlace o no, desarrollo de la enfermedad o no.

Al cabo del lapso previsto para la experiencia, se pueden haber recolectado
datos como los que se muestran en la tabla 11.

Tabla 11. Evaluacién de los factores de Riesgo (Disefio Prospectivo)

Con Enfermedad  Sin Enfermedad Total
Con factor de Riesgo 40 160 200
Sin factor de riesgo 20 180 200

Fuente: Macchi (1)

A partir de estos datos se puede evaluar en cada grupo el riesgo, la relacion
porcentual entre la frecuencia de enfermedad y el total de integrantes del

grupo. Los calculos realizados son:

- Riesgo con factor: 40 / 200 = 0,20 (20%);
- Riesgo sin factor 20 /200 =0,10 (10%);
- Riesgo relativo: 0,20 /0,10 = 2.

Enelejemplo, esos valores son 20y 10% para los grupos con factor de riesgo
y sin él, respectivamente. Estos valores indican la probabilidad de contraer
la condicién indeseable en presencia o ausencia del factor de interés.

La relacion entre ambas proporciones —o entre los porcentajes (40 / 20)-,
que en este caso es 2, se denomina riesgo relativo.

Unvalor 1 en el riesgo relativo indica que el factor no constituye un riesgo;
unvalor mayorde 1, como en el ejemplo, indica que el riesgo es mayor con
la presencia del factor; y un valor menor de 1 indicaria que el factor no solo
no es un riesgo, sino que podria ser un factor beneficioso para disminuir
la posibilidad de desarrollo de la enfermedad.



0dds ratio o razén de productos cruzados

En los disefios retrospectivos, los grupos se conforman segln se haya
producido el desenlace o no, presencia de enfermedad o su ausencia.
Luego, se valora la exposicién de los integrantes de esos grupos al factor

de riesgo en el pasado.
» Ejemplo 19:
Considérese los datos de la tabla 12 Disefio Retrospectivo.

Notese que en este caso no se conoce el total de individuos expuestos al
factor de riesgo, ya que ellos fueron seleccionados una vez producido el

desenlace o no.

Tabla 12. Evaluacion de los factores de Riesgo (Disefio Retrospectivo)

Con Enfermedad Sin Enfermedad
Con factor de Riesgo 40 160
Sin factor de riesgo 20 180
Total 60 340

Fuente: Macchi (1)

Por este motivo, no es posible calcular la incidencia que indica el riesgo
(obsérvese que, en este caso, el denominador es la cantidad total de indivi-
duos del conjunto). En cambio, es posible calcular razones al relacionar las
frecuencias de la presencia del factor de riesgo en los grupos de enfermos

y no enfermos. Los calculos son:

- Chance (odds) con enfermedad: 40 / 20 = 2;
- Chance (odds) sin enfermedad: 160 / 180 = 0,89;
- Oddsratio: 2/0,89=2,25.
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En el ejemplo, esa razén, que se describe como chance u odds en inglés,
es2(40/20)y 0,89 (160 /180) en los grupos con enfermedad y sin ella,
respectivamente.

Para valorar el factor de riesgo, se establece la razon entre las dos razones,
que en este caso es 2,25 (2 /0,89) y se la designa con el nombre de razén
de chances, razdn de productos cruzados o, con mucha asiduidad, con las
palabrasinglesas odds ratio (OR). Un valor mayor de 1 (2,25 en el ejemplo)
indica una mayor frecuencia de individuos con el factor de riesgo en el
grupo con enfermedady, por ende, la posible contribucion que este tiene
en su desarrollo.

Aligual que con lo que sucede en la evaluacion de pruebas diagnosticas,
debe tenerse presente que, si los calculos de riesgo relativo o de odds
ratio se realizan a partir de muestras, solo deben servir de base para la
aplicacién de la estadistica inferencial en la estimacion de la situaciéon en
las correspondientes poblaciones.

En sintesis: En las ciencias de la salud, las razones o proporciones se usan
de manera habitual para el calculo de porcentajes a fin de establecer las
tasas de prevalencia y de incidencia de una patologia, asi como para la
evaluacion de pruebas diagndsticas mediante el calculo de porcentajes
de sensibilidad, especificidad y valor predictivo.

Las proporcionesy razones también permiten evaluar el riesgo que repre-
senta una determinada condicion para que aparezca un hecho definido
y, por lo general, no deseado, mediante los valores de riesgo relativo y de
odds ratio.
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CAPITULO V: DISTRIBUCIONES TEORICAS
DE PROBABILIDADES

Introduccion

El presente capitulo se centra en describir algunos modelos tedricos de
probabilidad que permiten caracterizar la distribucién poblacional de
determinadas variables y que, a su vez, son aplicables a multiples situa-
ciones practicas. Cuando se realiza un estudio o un experimento aleatorio,
es frecuente asignar a los resultados del mismo una cantidad numérica. A
la funcion que asocia un nimero real a cada resultado de un experimento
se le denomina variable aleatoria.

Concepto de variable aleatoria

Aunque el concepto de variable se ha introducido con anterioridad, una
definicién mas formal de variable aleatoria es, por tanto, la de una funcién
definida sobre el espacio muestral Q que asigna a cada posible resultado
de un experimento un valor numérico (10). Aunque en general pueden
definirse multiples variables aleatorias para un mismo experimento, es
aconsejable seleccionar en cada caso aquellas variables que recojan las
caracteristicas fundamentales del experimento. Las variables aleatorias
suelen denotarse por letras mayusculas del final del alfabeto, tales como
X, Y o Z mientras que los valores que pueden tomar se representan por
sus correspondientes letras minusculas, x, y o z.

Desde un punto de vista formal, que una variable aleatoria se define como
una funcién que asigna a cada uno de los posibles resultados de un fené-
meno aleatorio un valor numérico (11). Por ejemplo, en el caso de variables
cuantitativas como el nivel de colesterol, nivel de acido Urico o nimero de
ingresos en un servicio de urgencias, la variable aleatoria vendria definida
por cada una de las posibilidades de las variables consideradas, puesto
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que en este caso ya son valores numeéricos. Cuando las variables son de
tipo cualitativo como el sexo o el nivel de estudios, sera necesario asignar
valores numéricos a cada una de las posibilidades (p. €]., 1 Hombre, 2 Mu-
jer, para el sexo; 1 Sin estudios, 2 Primaria, 3 Secundaria y 4 Universitarios,
para el nivel de estudios).

Una consecuencia inmediata derivada de este proceso de asignacion de
valores numéricos es que las variables aleatorias se clasifican Unicamente
en: variables aleatorias «discretas» y variables aleatorias continuas. Las
variables aleatorias discretas pueden tomar un numero finito o infinito
numerable de valores, mientras que las continuas pueden alcanzar un
numero infinito no numerable de posibles valores, es decir, pueden tomar

cualquier valor en un intervalo.
» Ejemplo 1L

A continuacion, se definen algunas variables aleatorias para el experimento
consistente en observar la supervivencia a los 6 meses de 4 pacientes con
enfermedad catastrofica sometidos a tratamiento, una variable aleatoria
“X” podria ser el nUmero de supervivientes, que tomaria los valores X =0,
1,2,3 64 enfuncion del numero de pacientes que hayan sobrevivido a los
6 meses. Alternativamente, podria definirse otra variable aleatoria Y como
el nimero de muertes, cuyos valores serian “¥”=0, 1,2,3 6 4 en funcion del
numero de muertes observadas. Para el experimento de medir el colesterol
HDL de una persona, la variable aleatoria X mas natural seria el nivel de
colesterol HDL en mmol/l, gue podria tomar cualquier valor positivo. Si el
interés se centra en saber si los niveles de colesterol HDL son superiores
o inferiores al umbral de 0,90 mmol/l, otra variable aleatoria Y podria
definirse como Y= 0 si el nivel observado es inferior a 0,90 mmol/ly 1 en
caso contrario. La eleccion de los valores 0y 1 es arbitraria, bastaria con
asignar dos valores distintos para diferenciar ambos tipos de resultados.



Como las variables aleatorias son funciones definidas sobre el espacio
muestral, sus posibles valores tendran asociada una probabilidad, que
correspondera a la probabilidad del suceso constituido por aquellos re-
sultados del experimento que toman dichos valores. Los diferentes valores
de una variable aleatoria y las probabilidades asociadas constituyen la
distribucion de probabilidad de la variable.

» Ejemplo2:

En el primer experimento del ejemplo anterior, el nimero de supervi-
vientes es una variable aleatoria que toma los valores X=0, 1,2,3 0 4. La
probabilidad asociada al valor 0 P (X=0) seria la probabilidad del suceso
“ninguno de los 4 pacientes sobrevive a los 6 meses”, la probabilidad
asociada alvalor 1 P (X=1) seria la probabilidad del suceso “sélo 1 de los
4 pacientes sobrevive a los 6 meses”, y asi sucesivamente. En el segundo
experimento, el nivel de colesterol HDL es una variable aleatoria X que
puede tomar cualquier valor en el intervalo (0, ). En este caso no tiene
sentido preguntarse, por ejemplo, cual es la probabilidad de tener exac-
tamente un nivel de colesterol HDL de 1 mmol/l, ya que, si esta variable
se pudiera determinar con una precision infinita, la probabilidad P (X=1)
=0. En tal caso, deberiamos preguntarnos por la probabilidad de un de-
terminado intervalo de valores. Asi, por ejemplo, la probabilidad P (X< 1)
seria la probabilidad del suceso “tener niveles de colesterol HDL menores
oigualesa 1 mmol/l”.

En general, se distinguen dos grandes grupos de variables aleatorias:

« Variables aleatorias discretas son aquellas que tan sélo puede
tomar un numero discreto (finito o infinito) de valores. Cada uno de
estos valores lleva asociada una probabilidad positiva, mientras que
la probabilidad de los restantes valores es 0.
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« Variables aleatorias continuas son aquellas que pueden tomar
cualquiervalor dentro de un intervalo. En este caso, la probabilidad
de obtener un valor concreto es 0, por lo que las probabilidades se

asignan a intervalos de valores.

A continuacion, se describen las principales caracteristicas de las variables
aleatorias discretas y continuas, asi como algunas distribuciones tebricas
de probabilidad que serén aplicables a muchas de las variables aleatorias

utilizadas en la practica.

Distribuciones de probabilidad discretas

Las variables aleatorias discretas toman un numero discreto de valores
con probabilidad no nulay, en consecuencia, estaran completamente
caracterizadas si se conoce la probabilidad asociada a cada uno de estos
valores. La funcion que asigna a cada posible valor X, i=1,2, ..., delava-
riable discreta X su probabilidad P(X = Xi) se conoce como funcion de masa
de probabilidad. Esta funcién debe cumplir las siguientes propiedades: la
probabilidad de cada valor hadeestarentre 0y 1,0<P(X=xi) <1,y lasuma
de las probabilidades para todos los valores debe serigual a 1,

Y pl=se

izl
Una vez conocida la funcion de masa de probabilidad, la probabilidad
de que una variable aleatoria discreta X esté comprendida en cualquier
subconjunto A se calcula como la suma de las probabilidades de aquellos
valores xi incluidos dentro de ese subconjunto,

P(XxeA)=> P(x=xi)

XicA



En particular, la funcion de distribucién F(x) de una variable aleatoria x se
define como la probabilidad de observar un valor menor o igual a x.
P(x)=P(X<x)= Z P(X=xi)

La funcion de distribucidon de una variable discreta serd una funcion esca-

lonada creciente con saltos en valores xi con probabilidad no nula.
» Ejemplo 3:

Supongamos que por estudios previos se estima que, después de 6
meses de tratamiento en 4 pacientes con una enfermedad catastré-
fica, la probabilidad de que sobrevivan 0, 1, 2, 3 6 4 pacientes viene
determinada por la segunda columna de la Tabla 3. Estos valores y
sus probabilidades constituyen la funcién de masa de probabilidad
de la variable nUmero de supervivientes. Los valores de la funcion de
distribuciénen0, 1,2,3y4 aparecen en la tercera columna de la tabla
13; asi, al calcular la funcion de distribucion en 1 tenemos F (1) = P(X
<1)=P(X=0)+P(X=1)=0,1296 + 0,3456 = 0,4752. Note que F(x) esta
definida sobre cualquier nUmero real, aun cuando la variable tome
solo losvalores 0, 1, 2, 3y 4 con probabilidad no nula.

Tabla 13. Funcién de masa de probabilidad y funcién de distribucién
del niumero de supervivientes a los seis meses de cuatro pacientes
con enfermedad catastrofica sometidos a tratamiento

Numero de Funcién de masa Funcién de distribu-
supervivientes (X) P(X=x) cion P(x) = P(X=x)
0 0,1296 0,1296
1 0,3456 0,4752
2 0,3456 0,8208
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0,1536 0,9744
4 0,0256 1

Fuente: Pastor-Barriuso (10)

Distribucion binomial

La distribucion binomial es un modelo tedrico de distribucion de proba-
bilidad discreta aplicable a aquellos experimentos en los que se realizan
n pruebas independientes, cada una de ellas con sélo dos resultados po-
sibles (éxito o fracaso) y la misma probabilidad de éxito m. En tal caso, se
dice que la variable aleatoria X “nimero de éxitos en las n pruebas” sigue
una distribucion binomial con parametros ny mr. A partir de los resultados
del tema probabilidad (véase capitulo anterior), puede probarse que la
distribucion binomialtomavaloresen k=0, 1, ..., n con probabilidad P(X=k)
= (’;] m (1-m)"* donde (’;] = z—iin—kfz es el nimero de combinacionesden
elementostomadosdekenk,connl=n(n-1)-...-1y0!=1.Porsupuesto,
estas probabilidades constituyen una funcién de masa de probabilidad ya
que, para cualquierny i, su suma es exactamente igual a 1. En la practica,
resulta tedioso calcular las probabilidades de una distribucion binomial
mediante la formula anterior. Por esta razon, existen tablas que facilitan
el calculo de las probabilidades binomiales paran=2,3,..., 20y m=
0,05, 0,10, ..., 0,50.

En general, la distribucion binomial se aplica al estudio de observaciones
repetidas e independientes de una misma variable dicotdmica (con sélo dos
resultados posibles), tal como el resultado de un tratamiento (éxito o fracaso)
en pacientes de similares caracteristicas sometidos a una misma terapia.

» Ejemplo4:

En los ejemplos anteriores, se ha considerado el experimento de observar
la supervivencia (o muerte) en pacientes con una enfermedad catastréfica



sometidos al mismo tratamiento. Si por estudios previos se sabe que la
supervivencia a los 6 meses en dichos pacientes es del 40%, el nimero de
supervivientes a los 6 meses en una muestra de 4 pacientes seguira una

distribucion binomial X de paréametrosn=4ym=0,4.

Esta probabilidad esta constituida por la unién de tantos sucesos como

posibles combinaciones de 4 pacientes tomados de 2 en 2; es decir, [ 3] =
41 \ <)

2H4-2)r"

tesy todos ellos tienen una misma probabilidad de ocurrir de (0,4)%(1-0,4)2.

24 _ ,
5 6 sucesos. Ademas, estos sucesos son mutuamente excluyen-

En consecuencia, la probabilidad de que sobrevivan 2 pacientes cualesquie-
raes: P(X=2) = (3]& 0,4)?(1-0,4)?=0,3456, que corresponde a la probabilidad
binomial de parametros n=4y m=0,4 para k=2. Aplicando esta férmula, las

probabilidades para k=0, 1, 2,3 6 4 supervivientes aparecen en la tabla 12.

Los resultados de la funcién de probabilidad Binomial se pueden deter-
minar con cualquier paquete estadistico, como MINITAB o SPSS (para
cualquier valorde ny m)y con las tablas de la funcion de probabilidad

(para algunos valores de ny 1) (20).

Distribucién de Poisson

La distribucion de Poisson es otro modelo tedrico de distribucion discreta
particularmente Util para el estudio epidemioldgico de la ocurrencia de
determinadas enfermedades. Se dice que la variable aleatoria X “numero
de casos de una determinada enfermedad a lo largo de un periodo de
tiempo t”, donde t es un intervalo de tiempo arbitrariamente largo, tal
como 1 6 10 afios, sigue una distribucién de Poisson si se cumplen las
siguientes hipotesis respecto a la incidencia acumulada (IA) de la en-
fermedad (esto es, la probabilidad de desarrollar un nuevo caso en un

periodo de tiempo determinado):
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e Proporcionalidad: La probabilidad de observar un caso es aproxi-
madamente proporcional al tiempo transcurrido, de tal forma que,
en un intervalo de tiempo arbitrariamente corto, la probabilidad de
observarun caso es muy pequefiay la probabilidad de observar mas
de un caso es esencialmente nula.

o Estacionaridad: El nimero de casos por unidad de tiempo permanece
aproximadamente constante a lo largo de todo el periodo de tiempo
t. Notar que, si se produjera un cambio substancial de la incidencia
de la enfermedad en el tiempo, esta asuncion no seria aplicable.

e Independencia: La ocurrencia de un caso en un determinado instante
no afecta a la probabilidad de observar nuevos casos en periodos
posteriores. Asi, por ejemplo, esta hipotesis de independencia no se
cumplira en brotes epidémicos.

Aunque la distribucion de Poisson se emplea habitualmente en el estudio
de la morbi-mortalidad debida a determinadas enfermedades, esta dis-
tribucion es en general aplicable a la ocurrencia en el tiempo de aquellos
sucesos aleatorios que satisfagan las hipotesis anteriores (por ejemplo,
los accidentes de tréfico).

Bajo estas asunciones, se establece que la probabilidad de que ocurran
ksucesos, k=0,1,2,...,enun periodo de tiempo t para una variable alea-
toria X que sigue una distribucion de Poisson es: P{X:k']z%’l—!k, donde el
parametro p es el niUmero esperado de sucesos en el periodo de tiempo
t. A diferencia de la distribucién binomial, donde el niimero de éxitos k
no puede exceder el nUmero finito de pruebas realizadas, en la distribu-
cion de Poisson el numero de pruebas se considera infinito y el nimero
de sucesos k puede ser arbitrariamente grande, aunque la probabilidad
P(X = k) decrecera al aumentar k hasta hacerse esencialmente nula. Para
cualquier parametro p > 0, estas probabilidades son positivas y suman 1,
constituyendo una funcion de masa de probabilidad. Una caracteristica



importante de la distribucion de Poisson es que tanto su media como su
varianza son iguales al parametro p. Aligual que en la funcion de distribu-
cion Binomial, existen tablas que facilitan el calculo de las probabilidades
de Poisson para p de 0,5 a 20 en intervalos de 0,5. (21)

» Ejemplo6:

Segun estudios realizados la tasa de mortalidad por cancer de vesicula en
hombres es de | = 1,80 casos por 100.000 personas afio. Partiendo de esta
informacion, se pretende determinar la distribucion del nimero de muer-
tes por cancer de vesicula en un periodo de 1 6 2 afios en una poblacién
de 140.000 hombres. Las asunciones de estacionaridad e independencia
parecen razonables por tratarse de casos de mortalidad por cancer en
periodos cortos de tiempo. Ademas, como la tasa de mortalidad (1) es
bajay se asume constante en el tiempo, puede probarse que la incidencia
acumulada en un periodo de tiempo t es:

IAt =1 exp(It) = It;

es decir, la probabilidad de que un individuo de esta poblacién muera por
cancer de vesicula es aproximadamente proporcional al tiempo transcu-
rrido, cumpliendose asi la hipotesis de proporcionalidad. La incidencia
acumulada en 1 afio es:

IA1=0,000018y en 2 afios IA2 =0,000018 -2 = 0,000036.

En consecuencia, el nimero de muertes por cancer de vesicula en un
periodo de tiempo t seguira una distribucion de Poisson con un nimero
esperado de casos igual al producto del tamafio poblacional por la pro-
babilidad individual de muerte en dicho periodo, p = 140.000-0,000018
=2,52 muertes esperadas en 1 afio y 140.000- 0,000036 = 5,04 en 2 afios.

Estas distribuciones de probabilidad se muestran en la tabla 14. Por ejem-
plo, la probabilidad de que no se produzca ninguna muerte por cancer
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de vesicula durante 1 afio en esta poblacion se calcula a partir de la dis-
tribucion de Poisson de pardmetro p = 2,52 como P(X=0) =€ 11 /01 =
€222 =0,0805.

Tabla 14. Distribucion de probabilidad del nimero de muertes por
cancer de vesicula en periodos de 1y 2 afios en una poblacion de
140.000 hombres

NUmero de P(X=k)

muertes (k) 1 afio 2 afios
0 0,0805 0,0065
1 0,2028 0,0326
2 0,2555 0,0822
3 0,2146 0,1381
4 0,1352 0,174
5 0,0681 0,1754
6 0,0286 0,1474
K 0,0103 0,1061
8 0,0032 0,0668
9 0,0009 0,0374
10 0,0002 0,0189
11 0,0001 0,0086
12 0,0000 0,0036
13 0,0000 0,0014
14 0,0000 0,0005
15 0,0000 0,0002
16 0,0000 0,0001
17 0,0000 0,0000

Fuente: Pastor-Barriuso (10)

Distribuciones de probabilidad continuas

Las variables aleatorias continuas son aquellas que pueden tomar cual-

quier valor dentro de un intervalo. La probabilidad de que estas variables
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tomen exactamente un valor determinado es 0y, en consecuencia, carece
de sentido definir una funcion de masa de probabilidad. Para las variables
aleatorias continuas, las probabilidades se asignan a intervalos de valores
mediante una funcion de densidad de probabilidad, denotada por f(x). Esta
funcion ha de serno negativa para cualquier valorx, f(x) = 0, y el area total
bajo la curva definida por esta funcion de densidad debe serigual a 1 (10).

if(x)dx:l

A partir de la funcion de densidad, la probabilidad de que una variable
aleatoria continua X tome valores dentro de cualquier intervalo (a, b) puede
calcularse como el area bajo la funcion de densidad entre los puntos ay b,

Pla<X<b)=J flxldx

Asi, aun cuando la probabilidad de obtener un valor concreto es 0, la
funcion de densidad tomara valores elevados en regiones de alta proba-
bilidad y valores pequefios. Asi, aun cuando la probabilidad de obtener
un valor concreto es 0, la funcién de densidad tomaréa valores elevados
en regiones de alta probabilidad y valores pequefios en regiones de baja
probabilidad. La funcién de distribucion F(x) corresponde a la probabilidad
de que la variable tome un valor igual o inferior a x y, en el caso de una
variable aleatoria continua, se calcula como el rea bajo de la curva de la
funcion de densidad a la izquierda de x,

X

F(x) =P(X<x)= | fle)de

-

La funcion de distribucion de una variable aleatoria continua es una funcién
que, partiendo de 0, crece en forma continua hasta alcanzar el valor de 1.

Distribucion normal

La distribucién normal fue reconocida por primera vez por el Francés Abra-
ham de Moivre (1667-1754), Posteriormente Carl Friedrich Gauss (1777-1855)
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elaboré desarrollos mas profundos y elaboré la ecuacion de la curva de
ahi que también se le conozca como: Campana de Gauss. La distribucion
Gaussiana, es el modelo tedrico de distribucién continua mas utilizado
en la practica. Muchas mediciones epidemiologicas y clinicas presen-
tan distribuciones similares al modelo teérico normal (presion arterial,
colesterol sérico, indice de masa corporal) o bien pueden transformarse
para conseguir distribuciones aproximadamente normales (tipicamen-
te mediante transformaciones logaritmicas de los datos originales). No
obstante, como se vera en apartados posteriores, la utilidad fundamental
de la distribucion normal surge dentro de las técnicas de inferencia esta-
distica: incluso cuando la distribucién poblacional de una variable diste
mucho de ser normal, puede probarse que, bajo ciertas condiciones, la
distribucion de los valores medios de dicha variable seguira un modelo

aproximadamente normal.

La distribucion normal es la distribucién de probabilidad mas importante
en estadistica, debido a tres razones fundamentales (22):

e Desde un punto de vista matematico resulta conveniente suponer
que la distribucién de una poblacion de donde se ha extraido una
muestra aleatoria sigue una distribucién normal, ya que entonces se
pueden obtener las distribuciones de varias funciones importantes
de las observaciones muestrales, que ademas resultan tener una
forma sencilla.

o Desde un punto de vista cientifico, la distribucién normal aproxima
en muchas ocasiones los valores obtenidos para variables que se
miden sin errores sistematicos. Por ejemplo, se ha observado que
muchos experimentos fisicos frecuentemente tienen distribuciones
que son aproximadamente normales, como estaturas o pesos de
los individuos, beneficios medios de las empresas, la duracion de



un producto perecedero, el tiempo necesario para llevar a cabo un
trabajo, etcétera.

e Laultima razon es la existencia del Teorema Central del Limite, es-
tablece que cuando se dispone de una muestra aleatoria grande,
aunqgue presente una distribucién no normal e incluso distribucio-
nes tipicas de variables aleatorias discretas, pueden tratarse como
aproximadamente distribuciones normales.

Algunos ejemplos tipicos de la distribucion normal son: Estatura de las
personas, peso de los recién nacidos en un hospital, nivel de colesterol
HDL en sangre, valores de tension arterial sistolica, etcétera.

La distribucion normal y su funcion de densidad

Una variable aleatoria continua X sigue una distribuciéon normal si su
funcion de densidad es:

1 (x—p)),

f(x)= aon exp( - )

para cualquiervalor x en la recta real, -0 < x <o, Esta funcién de densidad
depende de los parametros p y 0, donde:

e prepresenta la esperanza o media poblacional de la distribucion, y
e o corresponde a su desviacion tipica poblacional.
o Elsimbolo (m) es una constante matematica aproximada por 3.1416.

La Distribucion Normal (u, 62)

La distribucion normal o Gaussiana con media p y varianza o? se deno-
ta abreviadamente por N(y, 6%). Para cualquier yy 0 >0, la funcion de
densidad normal es positiva y el area total bajo la curva es igual a 1. Esta
funcion de densidad, que aparece representada en la figura 13, tiene forma
de campana, es simétrica alrededor de la media p y tiene dos puntos de
inflexion en p+ oy p - o. Altratarse de una distribucion simétrica, la media
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y la mediana coinciden. El valor mas frecuente 1/(1t 20) se alcanza en la

media py su dispersion alrededor del valor medio aumenta al aumentar

la desviacion tipica 0. Asi, puede probarse que el 68,27% del area bajo una

funcion de densidad normal estéd comprendido entre p + g, el 95,45% entre
p+20yel99,73% entre u + 30.

Figura 13. Funcion de densidad de una distribucién normal con me-

dia py desviacion tipica o.

0.4
1 1 |

0.2 0.3

00 01

Fuente: Char (23)

En resumen, las propiedades de la Distribucion Normal son (24):

La campana de Gauss presenta simetria y la misma distribucién de
areas, independientemente de cuéles sean sus parametros media
y desviacién tipica.

Tiene una Unica moda, que coincide con su mediay su mediana.
La curva normal es asintética al eje de abscisas. Por ello, cualquier
valor entre -eoy o es tedricamente posible. El area total bajo la curva
es, por tanto, igual a 1.

Es simétrica con respecto a su media p. Segln esto, para este tipo
de variables existe una probabilidad de un 50% de observar un dato
mayor que la media, y un 50% de observar un dato menor.

La distancia entre la linea trazada en la media y el punto de inflexion
de la curva es igual a una desviacion tipica ().



o Elareabajo la curva aproximadamente: A una desviacion estandar
de lamedia esigual 0.68. Ados desviaciones estandar de la media es
iguala0.95. Atres desviaciones estandar de la media es igual a 0.99.

o Lasdistribuciones que siguen una binomial o una distribucion de
Poisson se pueden aproximar a una distribucion normal.

Distribucién normal estandarizada N (0, 1)

La distribuciéon normal con media 0y desviacion tipica 1 se denomina
«distribucion normal estandarizada», y suele denotarse por Zo N (0, 1). La
funcién de densidad de una distribucién normal estandarizada se reduce a:

_1 e,
f(Z)=—==exp (7/)
para cualquier valor comprendido entre; -co <z < oo

Esta funcion es simétrica con respecto de 0, que es la moda de la distribu-
cion. La densidad disminuye paulatinamente en los extremos (figura 14).
La simetria se utiliza, a menudo, en los calculos de probabilidad.

Para obtener las probabilidades bajo la funcion de densidad normal es-
tandarizada, no se recurre al calculo integral, ya que estas probabilidades
estan tabuladas y son facilmente accesibles. En general, estas tablas facili-
tan la funcion de distribucién; es decir, la probabilidad de que la variable
normal estandarizada tome un valor igual o inferior a Z. La funcién de
distribucion normal estandarizada se denota por F(z) =P (Z< z), y seilustra
en el documento Web «Tabla de distribucién normal estandarizada» (25),
que utilizamos como referencia para el calculo de probabilidades en los
ejemplos que se presentan en este apartado.

Uso de tabla normal estandar

Cuando la media de la distribucién es 0 y la varianza es 1 se denomi-
na “distribucion normal tipificada”, y su ventaja reside en que hay tablas
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donde se recoge la probabilidad acumulada para cada punto de la curva
de esta distribucion.

La tabla nos da la probabilidad acumulada, es decir, la que va desde % hasta
un valor. No nos da la probabilidad concreta en ese punto. En una distri-
bucion continua en el que la variable puede tomar infinitos valores, la
probabilidad en un punto concreto es cero.

El area bajo la curva de cualquier distribucién normal se puede encontrar
utilizando una tabla normal estandar (25), y cambiando a unidades estan-
dar la escala de unidades reales. La media de la distribucién sirve como
punto de referenciay la desviacion estandar como la unidad que mide
distancias relativas a partir de la media.

Latabla normal estandar fue ideada de manera que se pueda leer en uni-
dades zy muestra el area bajo la curva, es decir, la probabilidad de que un
valor quede en ese intervalo, entre la media y los valores seleccionados.

Antes de utilizar la tabla considérese lo siguiente:

» Losvalores de probabilidad, las areas bajo la curva, que nos pro-
porciona la tabla son valores calculados a partir de la media hasta
el valor z seleccionado.

o Latablanormaltambién se puede utilizar para calcular areas bajo la
curva mas alla de un valor dado de z. La clave, en este caso, es que
la mitad del &rea es 50% y, por lo tanto, el area de un valor mas alla
de zesigual a 50% menos el valor de z en tablas.

e Lamediade ladistribucién siempre toma el valor de cero, es decir,
se encuentra a cero desviaciones de si misma.

e Como ladistribucion normal es simétrica con respecto a su media, el
lado izquierdo de la curva es una imagen idéntica de su lado derecho.
Debido a esta simetria en la tabla sélo se proporcionan los valores
para la mitad derecha de la distribucion.



e Valoresdezmayores a4 se aproximan a un resultado de 0.5000 0 50%.

La tabla se encuentra ordenada en términos de valores de z, hasta dos
decimales, como, por ejemplo: 2.78,1.04 y 2.45. Una particularidad de una
tabla normal tipica es que los valores z se presentan en dos partes. Los
valores del entero y el primer decimal (2.7, 1.0 y 2.4) se enumeran hacia
abajo en el lado izquierdo de la tabla, es decir, primera columna, mientras
que el ultimo digito aparece en la parte superior. Veamos como se calcula
el area bajo la curva entre la media 'y un valor Z:

» Ejemplo6:

Suponga que se quiere obtener el area entre la mediay un valor Z, cuando
Z=1.25. (véase la tabla en la referencia electronica (25).

Primero localizamos el valor de 1.2, en el lado izquierdo de la tabla.
Luego en la parte superior, el valor de 0.05 (5 es el tltimo digito).

El area bajo la curva se puede encontrar (leer) en la interseccion de la fila
z=1.2ylacolumna 0.05.

Elvalor es 0,8944, que se refiere al porcentaje del area bajo la curva normal
entre la mediay un valor z= 1.25.

El porcentaje equivale a la probabilidad de que una variable aleatoria
distribuida normalmente tenga un valor entre la mediay un valor real
equivalente a 1.25 desviaciones estandar sobre la media.

» EjemploT:

La probabilidad de obtener un valor inferior a 0,50 en una distribucion
normal estandarizada se obtiene directamente de la tabla de distribucion
normal antes referenciada (25), como el valor de la funcién de distribu-
cion en 0,50; es decir, P(Z <0,50) = F(0,50) = 0,6915. Asimismo, aungue en
la tabla referenciada no aparecen las probabilidades acumuladas para
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valores negativos, la probabilidad de obtener un valor inferior a - 0,25
en una distribucion normal estandarizada puede calcularse facilmente
a partir de dicha tabla. Como la distribucion normal estandarizada es
simétrica alrededor de 0, la probabilidad a la izquierda de - 0,25 es igual
a la probabilidad a la derecha de 0,25y, en consecuencia, P(Z <-0,25) =
P(Z=0,25)=1-P(Z<0,25)=1-F(0,25)=1-0,5987=0,4013. A partirde los
resultados anteriores, la probabilidad de que un valor de la distribucion
normal estandarizada se encuentre entre - 0,25y 0,50 viene dada por
P(-0,25<7<0,50)=P(Z<0,50) - P(Z<-0,25)=0,6915 - 0,4013 = 0,2902.

También, el percentil 97,5 de una distribucion normal estandarizada se

denota porZ ..y corresponde al valor Z que deja por debajo una proba-

0,97
bilidad del 0,975. Con apoyo en la tabla ya citada, se tiene que F(1,96) =
0,9750y, por tanto, Z
en 0, el percentil 2,5 corresponde al percentil 97,5 con signo opuesto; es
0005 =~ L g1 =~ 1,96 Asi, los valores + 1,96 abarcan
el 95% central de la distribucién normal estandarizada. Este resultado sera

0o75 = 1,96. Por tratarse de una distribucién simétrica

decir, el percentil 2,5es 7

particularmente Util en los temas de inferencia estadistica.

El célculo de probabilidades para cualquier distribucion normal con media
Yy varianza o2 no requiere de tablas especificas, sino que puede realizarse
a partir de las tablas de la distribucion normal estandarizada. Para ello, se
hace uso del siguiente resultado sobre la estandarizacion de una distri-
bucion normal: si una variable aleatoria X sigue una distribucion normal
con media py varianza %, X ~ N(u, 0 ?), entonces la variable aleatoria Z =
(X - ) /o sigue una distribucion normal estandarizada,

_Xon
L= o (Ny l)’

donde el simbolo ~ significa “estar distribuido como”. Como es sabido, al
restar a los valores de una variable su media y dividirlos por su desviacién
tipica, la variable resultante tiene media 0 y desviacion tipica 1. El resulta-



do anterior garantiza ademas que la variable estandarizada conserva la
distribucién normal. Este procedimiento de estandarizacion de variables
normales permite utilizar las tablas correspondientes a la distribucion

normal estandarizada.
» Ejemplo &

Supongamos que el colesterol HDL en una poblacién de hombres adultos
sigue una distribucién normal X con media p = 1,10 mmol/l y desviacién
tipica 0=0,30 mmol/l. Utilizando la estandarizacion de variables normales,
el porcentaje de hombres de esta poblacion que tienen niveles de colesterol

HDL entre 0,90 y 1,20 mmol/Il corresponde a:

P(0,90 =X =1,20) = P[0,9—1,10/0,30 < X —1,10/0,30 < 1,20—1,10/0,30]
=P(0,67<Z<0,33)=P(Z2<0,33) P(Z<0,67)

Utilizando la tabla de distribucién de probabilidad (véase referencia (25)),
se obtiene que P(Z<0,33) = F(0,33) =0,6293y P(Z<-0,67) =F(-0,67) =1
~F(0,67) = 1 - 0,7486 = 0,2514. As/, resulta que P(0,90 < X < 1,20) = 0,6293
-0,2514 =0,3779; es decir, el 37,79% de los hombres de esta poblacién
tienen niveles de colesterol HDL entre 0,90 y 1,20 mmol/l. Para obtener
el percentil 90 de la distribucion del colesterol HDL en esta poblacion, se
calcula primero el percentil 90 en la distribucidon normal estandarizada,
que corresponde a Z, , = 1,28, ya que F(1,28) = 0,90. Para pasar este per-
centil estandarizado al correspondiente percentil del colesterol HDL basta

resolverZO,90 = (X u)/o. Por tanto, el percentil 90 del colesterol HDL es

090

Xyoo =B+ Zy0,0=1,10+1,28-0,30 = 1,484 mmol/!.
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CAPITULO VI. MUESTREO Y ESTIMACION ESTADISTICA

Introduccidn

Un primer paso en la realizacion de un estudio o proyecto de investigacion
es definir la poblacion de la cual se desea conocer una determinada carac-
teristica o parametro. Ocasionalmente, resulta factible obtener informacion
para todos los elementos de la poblacién mediante registros o censos. Sin
embargo, en la mayoria de los estudios no es posible obtenerinformacion
de toda la poblacion, por lo que debemos limitarnos a la recogida de datos
en una pequena fraccion del total o muestra. La utilizacion de muestras
presenta varias ventajas con respecto a la enumeracion completa de la
poblacion:

o Coste reducido. Si los datos se obtienen de una pequefia fraccién del
total, los gastos se reducen. Incluso si la obtencion de informacion
en toda la poblacion es factible, suele ser mucho mas eficiente la
utilizacion de técnicas de muestreo.

e Mayor rapidez. Los datos pueden ser mas facilmente recolectados
y estudiados si se utiliza una muestra que si se emplean todos los
elementos de la poblacion. Por tanto, el uso de técnicas de muestreo
es especialmente importante cuando se necesita la informacion con
caracter urgente.

e Mayor flexibilidad y mayores posibilidades de estudio. La disponi-
bilidad de registros completos es limitada. Muy a menudo, la Unica
alternativa posible para la realizacion de un estudio es la obtencién
de datos por muestreo.

« Mayor control de calidad del proceso de recogida de datos. Al recoger
datos en un nimero menor de efectivos, resulta mas facil recoger un
numero mayor de variables por individuo, asi como tener un mejor
control de la calidad del proceso de recogida de datos.
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Si se dispone de informacion para todas las unidades de la poblacién, el
parametro poblacional de interés quedara determinado con total precision.
Sin embargo, si se emplea Unicamente una fraccién del total, el parametro
poblacional desconocido ha de estimarse a partir de la muestra, con el
consiguiente error derivado tanto por el caracter parcial de la muestra
como por su posible falta de representatividad poblacional. La teoria de
muestreo persigue un doble objetivo.

1. Porun lado, estudia las técnicas que permiten obtener muestras
representativas de la poblacién de forma eficiente.

2. Porotrolado, la teoria de muestreo indica como utilizar los resultados
del muestreo para estimar los parametros poblacionales, conociendo
alavezel grado deincertidumbre de las estimaciones. Asi, la teorfa
de muestreo pretende dar respuesta a varias preguntas de interes:

o ;Como seeligen a los individuos que componen la muestra?

e ;Cuéntosindividuos formaran parte de la muestra?

e ;Como se cuantifican las diferencias existentes entre los resultados
obtenidos en la muestray los que hubiéramos obtenido si el estudio
se hubiera llevado a cabo en toda la poblacién?

Estas cuestiones estan estrechamente relacionadas entre si. Asi, por ejem-
plo, al aumentar el tamafio muestral aumenta la exactitud en las estimacio-
nes. En el presente apartado se discuten los principales tipos de muestreo
probabilistico, asi como la estimacion en el muestreo aleatorio simple.
Antes de ello, es conveniente revisar la definicion de algunos conceptos
que se utilizan de forma repetida a lo largo del capitulo:

e Poblacién o universo muestral es la coleccion de elementos o uni-
dades de analisis acerca de los cuales se desea informacién. Con
frecuencia, no se puede obtener informacion de toda la poblacion,
sino tan solo de unidades que cumplen una serie de caracteristicas



(criterios de inclusion/exclusion). La poblacion marco es aquella sobre
la que es posible obtener informacion. La muestra se obtiene de la
poblacion marco, por lo que debe recordarse que las conclusiones
extraidas de la muestra son generalizables a la poblacion marcoy
no necesariamente a la poblacién de inicio o universo.

Dentro del proceso de seleccion de una muestra, la poblacion suele
dividirse en unidades de muestreo, que deben constituir una particion
detoda la poblacién. Estas unidades de muestreo pueden coincidir
con las unidades de analisis, pero también pueden estar constituidas
por un conjunto de distintas unidades de analisis.

» Ejemplo 1.

Supongamos que se desea estudiar la capacidad funcional de una pobla-

cion de ancianos institucionalizados. Para ello, se dispone de una lista de

residencias, algunas de las cuales se seleccionan para el estudio. Dentro

de cada residencia seleccionada, se eligen a su vez algunos ancianos que

formaran parte de la muestra definitiva. En tal caso, la seleccién de la

muestra se habria realizado en dos etapas: las residencias constituirian

las unidades de muestreo de primera etapa y los ancianos (unidades de

analisis) serfan las unidades de muestreo de segunda etapa.

Muestreo probabilistico es aquel en que todas las unidades de la
poblacion tienen una probabilidad conocida y no nula de ser selec-
cionadas para la muestra. El muestreo probabilistico minimiza la
probabilidad de sesgos (si el tamafio muestral no es muy limitado,
la muestra sera muy probablemente representativa de la poblacion)
y permite cuantificar el error cometido en las estimaciones como
consecuencia de la variabilidad aleatoria. La teoria del muestreo
se basa fundamentalmente en el muestreo probabilistico, ya que
otros tipos de muestreo (de conveniencia, por cuotas) estan sujetos
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a una mayor probabilidad de sesgos y es mas dificil extrapolar los
resultados a la poblacion.

e Enel muestreo con reposicion, cada vez que se elige un nuevo ele-
mento muestral se dispone de toda la poblaciéon para realizar la
seleccion, mientras que en el muestreo sin reposicion los elementos
gue ya han aparecido en la muestra no estan disponibles para ser
elegidos de nuevo. En el muestreo con reposicion, por tanto, una
unidad poblacional puede aparecer més de una vez en la muestra. En
la practica, el muestreo suele realizarse sin reposicion. No obstante,
si el tamafio de la poblacién es muy grande con respecto al tamafio
muestral, la probabilidad de que un elemento de la poblacion sea
elegido mas de una vez en la muestra es tan pequefia que ambos

tipos de muestreo son similares.

Principales tipos de muestreo probabilistico

En este apartado se describen brevemente los principales procedimientos
probabilisticos de seleccion de muestras, tales como los muestreos alea-
torios simple, sistematico, estratificado, por conglomerados y polietapico.
Un tratamiento mas extenso de estos procedimientos puede encontrarse

en los libros de muestreo referenciados al final del tema.

Muestreo aleatorio simple

El muestreo aleatorio simple es el mas sencillo y conocido de los distintos
tipos de muestreo probabilistico. Supongamos que se pretende seleccionar
una muestra de tamafio n a partir de una poblacion de N unidades. Un
muestreo aleatorio simple es aquel en el que cualquier subconjunto de
tamano n tiene la misma probabilidad de ser seleccionado. Puede probarse

que el muestreo aleatorio simple es un procedimiento equiprobabilistico;



es decir, todas las unidades de la poblacion tienen la misma probabilidad
n/N de ser elegidas en la muestra.

Para la seleccién de una muestra aleatoria simple, se enumeran previa-
mente las unidades del universo o poblacién de 1 a Ny a continuacion se
seleccionan n numeros distintos entre 1y N utilizando algn procedimiento
aleatorio, tipicamente mediante una tabla de nimeros aleatorios o un
generador de nimeros aleatorios por ordenador.

o Llastablasde niumeros aleatorios (26) son tablas con los digitos 0, 1,
2,...,9,donde cada digito tiene la misma probabilidad de ocurriry el
valor de un digito concreto es independiente del valor de cualquier
otro digito de la tabla.

e La mayoria de los programas de analisis estadistico contienen
generadores de nimeros aleatorios. Estos generadores producen
grandes secuencias de digitos pseudoaleatorios, que satisfacen
aproximadamente las mismas propiedades de aleatoriedad enun-
ciadas anteriormente.

» Ejemplo2:

Supongamos que, en el ejemplo anterior, se dispone de una lista completa
de los N =875 ancianos institucionalizados en dicha poblacion, de los
cuales se desean seleccionar n=10. La seleccion de una muestra aleatoria
simple de este tamafio puede realizarse a partir de la Tabla de numeros
aleatorios (26), como sigue. Comenzando en cualquier lugar de esta tabla
y leyendo grupos de 3 digitos en cualquier direccion, seleccionar los 10
primeros numeros distintos entre 1y 875. Por ejemplo, empezando en el
primer digito de la tercera filay de izquierda a derecha, estos numeros son:
339,117,619, 68,440, 788,696, 716, 183 y 546. Notar que los nimeros 897
y 898 han sido descartados por ser superiores a N = 875. La muestra alea-
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toria simple estaria asi constituida por aquellos ancianos de la poblacion
numerados previamente por estos 10 valores.

Puede probarse que, como el muestreo aleatorio simple es un procedi-
miento equiprobabilistico, una media o una proporcién poblacional se
estiman simplemente mediante la media o proporcion muestral. La es-
timacion de parametros poblacionales a partir de una muestra aleatoria
simple, asi como la varianza o error de las estimaciones, se discutira en
detalle al final de este apartado.

Muestreo sistemdtico

En ocasiones, la numeracion consecutiva de las unidades de la poblacion
y la posterior seleccion de una muestra aleatoria simple resultan muy
laboriosas. En tales circunstancias, un procedimiento alternativo mas
sencillo es el llamado muestreo sistematico. Bajo este procedimiento, no
siempre es necesario numerar previamente los elementos de la poblacion,
sino que basta con disponer de alguna ordenacion explicita (por ejemplo,
orden de archivo de historias clinicas o visitas sucesivas de pacientes a
una consulta médica).

Para la seleccion de una muestra sistematica de tamafio n de una poblacion
de N unidades, se elige aleatoriamente un nimero de arranque r entre 1
y k, donde k es |la parte entera de N/n, y a partir del elemento que ocupa
el lugar r, se toman los restantes elementos en intervalos de amplitud k
hasta completar la muestra deseada. Asi, la muestra estara constituida por
los elementos ordenados en los lugaresr, r+k, r+ 2k, ..., r+ (n - 1)k. Como
en general N no es multiplo de n, este método de seleccion no es necesa-
riamente equiprobabilistico (si N/n no es un nimero entero, las unidades
comprendidas entre los lugares nk+ 1y N nunca podran formar parte de la
muestra). Una modificacion a este procedimiento, que garantiza la obten-
cion de una muestra equiprobabilistica, consiste en seleccionar el nimero



aleatorio de arranque rentre 1y N, y tomar cada k-ésima unidad a partir
de ahi, continuando en el primer elemento al alcanzar el final de la lista

» FEjemplo 3:

Para seleccionar una muestra sistematica de tamario n= 10 de la poblacion
de N=875 ancianos institucionalizados, se calcula primero la amplitud del
intervalo de seleccion como la parte entera de N/n=875/10=87,5; es decir,
k =87.Si se seleccionara el nimero de arranque rentre 1y 87, el Gltimo
anciano seleccionado ocupariaen el lugarr+(n-1)k=r+(10-1)87=r+
783, que seria siempre inferior o igual a 870 (dado que r< 87). En conse-
cuencia, los ancianos en los lugares 871 a 875 nunca podrian formar parte
de la muestra. Para asegurar un muestreo equiprobabilistico, el nimero
de arranque se selecciona aleatoriamente entre 1y 875. Suponiendo que
este nUmero de arranque fue r=427 y tomando intervalos de amplitud k
=87, la muestra sistematica quedaria integrada por aquellos ancianos en
los lugares 427,514,601, 688, 775, 862, 74, 161, 248 y 335.

En el muestreo sistemético, la ordenacion de los elementos de la pobla-
cion determinara las posibles muestras. En consecuencia, este orden ha
de estar exento de cualquier periodicidad relacionada con las variables
a estudio. Asf, por ejemplo, si para estimar el nivel de contaminacion at-
mosférica en una ciudad se toma una muestra sistematica de dias con k
=7, la muestra estara formada por los mismos dias de la semana y pre-
sentara un claro sesgo por falta de representatividad. No obstante, estas
periodicidades son muy infrecuentes en la practica y pueden solventarse
con facilidad (en el ejemplo anterior, bastaria con utilizar un intervalo de
seleccién distinto de 7). En general, si la ordenacion de las unidades de la
poblacidn es esencialmente aleatoria, la estimacién de parametros y sus
correspondientes errores en un muestreo sistematico se realiza igual que
en un muestreo aleatorio simple.
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Muestreo estratificado

En los muestreos anteriores, las muestras se seleccionan por procedimien-
tos puramente aleatorios. Asi, si el tamafio muestral es suficientemente
grande, la muestra sera muy probablemente representativa de la poblacién.
Sin embargo, no existe una garantia absoluta de que la muestra finalmente
seleccionada sea representativa para cualquier variable de interés. Cuan-
do se desea asegurar la representatividad de determinados subgrupos
o0 estratos de la poblacién, la alternativa mas sencilla es seleccionar por
separado distintas submuestras dentro de cada estrato. Este procedimiento
de seleccién se conoce como muestreo estratificado.

Los estratos han de definir subgrupos de poblacion que sean internamente
homogéneos con respecto a la caracteristica o parametro de interés y,
por tanto, heterogéneos entre si. En la practica, los estratos se definen
en funcién de variables faciles de medir previamente y relevantes para el
tema objeto de estudio (por ejemplo, edad, sexo, raza o area geografica
de residencia). En general, el nUmero de estratos ha de ser reducido (rara
vez resulta eficiente utilizar mas de 5 estratos) y el tamafio por estrato no
debe ser muy pequefio.

Para la seleccion de una muestra estratificada de tamafio n, la poblacion
de Nunidades se divide en K estratos de tamafios N1, N2, ..., NK, cuya suma
esigual a N. Los estratos son mutuamente excluyentes y exhaustivos, de
tal forma que cada elemento de la poblacién pertenece a uno y solo a
uno de los estratos. Una vez determinados estos estratos, se selecciona
por separado una muestra de cada estrato de tamafio nl, n2, ..., nK, res-
pectivamente, cuya suma sera igual al tamafio total n de la muestra. La
seleccion dentro de cada estrato suele realizarse por muestreo aleatorio
simple o sistematico, y el procedimiento se denomina entonces muestreo
aleatorio estratificado. En el muestreo estratificado, es necesario determinar
cdmo se distribuye el tamario muestral total n entre los distintos estratos;



es decir, la asignacion de los tamafios muestrales n1, n2, ..., nK. Aunque
existen distintos tipos de asignacion en funcion del tamafio y varianza
por estrato (véase referencias al final del tema), nos limitaremos aqui a
la asignacion proporcional, que es el procedimiento utilizado con mayor
frecuencia. En la asignacion proporcional, la muestra total se reparte
entre los estratos de forma proporcional al tamafio de cada estrato en la
poblacion. Asi, como la proporcidn poblacional en cada estrato es Nk/N,
el tamafio muestral del estrato k-ésimo sera:

_ o Nk
Nk—nN

Resulta inmediato probar que esta asignacion da lugar a una muestra
equiprobabilistica.

» Ejemplo4:

La capacidad funcional de los ancianos disminuye en gran medida con la
edad. Supongamos que, de los N =875 ancianos institucionalizados, se sabe
que el 60% tienen menos de 75 afios (N1 =525) y el restante 40% tienen 75
o mas afios (N2 = 350). Para simplificar la exposicion, supongamos ademas
que los ancianos menores de 75 afios corresponden a los primeros 525
numeros de la lista. Asi, de los n =10 ancianos seleccionados por muestreo
aleatorio simple en el Ejemplo 2, la mitad resultaron ser mayores de 75
afnos. Esto es, por simple variabilidad aleatoria, los mayores de 75 afios
estan ligeramente sobrerrepresentados en la muestra y, en consecuencia,
la capacidad funcional media obtenida de esta muestra podria infraestimar
la verdadera capacidad funcional de los ancianos institucionalizados. Para
asegurar una mejor representatividad muestral por edad, podria realizarse
un muestreo estratificado con asignacion proporcional a ambos estratos
de edad. Es decir, de la muestra de tamano n =10, seleccionariamos 6
ancianos menores de 75 afios (n1=nN1/N=10:0,6 = 6) y 4 mayores de 75
afios (n2 =nN2/N = 10:0,4 = 4). Utilizando un muestreo aleatorio simple
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dentro de cada estrato, los 6 nUmeros seleccionados entre 1y 525 fueron
505,493, 24,402,371y 265,y los 4 nUmeros seleccionados entre 526 y 875
fueron 851, 820, 717y 696. La muestra estratificada proporcional estaria
formada por los 10 ancianos correspondientes a dichos nimeros.

Cabe resefiar aqui dos caracteristicas importantes del muestreo estrati-
ficado. Por un lado, la asignacion proporcional es la Unica que produce
muestras equiprobabilisticas y, en consecuencia, la media y proporcion
poblacional se estiman mediante la mediay la proporcion muestral. Para
cualquier otra asignacion, la estimacion de parametros poblacionales
requiere de la inclusién de pesos para cada observacién muestral (tipica-
mente, el inverso de la probabilidad de seleccién). Por otra parte, para un
mismo tamarfio muestral, el muestreo estratificado facilita estimaciones
ligeramente mas precisas (con menor error) que el muestreo aleatorio
simple. Este resultado es debido a que, cuanto mas homogéneos sean
los estratos, mas precisas seran las estimaciones en dichos estratos y
esto redundara en una mayor precision de las estimaciones para toda la
poblacion.

Muestreo por conglomerados

La aplicacion de los disefios muestrales anteriores requiere de la enume-
racion u ordenacién de todos los elementos de la poblacion. Sin embargo,
amenudo no se dispone de una lista completa o, aun disponiendo de tal
lista, resulta muy costoso obtener informacion de las unidades muestrea-
das. Por ejemplo, si se seleccionara una muestra aleatoria simple de 1000
individuos de una gran ciudad, los individuos seleccionados estarfan muy
dispersosy la recogida de informacion serfa extraordinariamente laboriosa.
En tales circunstancias, una alternativa consiste en clasificar a la poblacion
en grupos o conglomerados, para asi seleccionar una muestra de estos
conglomerados y después tomar a todas o a una parte de las unidades



incluidas dentro de los conglomerados seleccionados. Este método de
seleccion se denomina muestreo por conglomerados y presenta dos ven-
tajas fundamentales:

o FEste muestreo es la Unica alternativa posible cuando no se dispone
de una lista con todas las unidades de la poblacién. En el muestreo
por conglomerados, Unicamente es necesario contar con listas de
las unidades que integran los conglomerados seleccionados.

e Auncuando otras técnicas de muestreo sean posibles, con frecuen-
cia el muestreo por conglomerados resulta mas economico, ya que
las unidades muestrales estan concentradas en los conglomerados
seleccionados.

Se debe observar que, a diferencia de la estratificacion, donde interesa que
los estratos sean lo mas homogéneos posible, los conglomerados deben
ser heterogéneos: en cada conglomerado debe haber unidades represen-
tativas de toda la poblacién, de lo contrario se perderia informacion al
seleccionar Unicamente algunos de ellos. El nUmero de conglomerados
es tipicamente elevado, de los cuales suele seleccionarse un nimero re-
lativamente pequefio para resolver el problema de la dispersion muestral.
Supongamos que se pretende extraer una muestra de tamario n a partir de
una poblacion de N unidades agrupadas en M conglomerados de tamarios
N1, N2, ..., NM. Entre los distintos métodos de seleccion por conglomera-
dos, el muestreo por conglomerados con probabilidad proporcional a su
tamario resulta particularmente Util en la practica. Para llevar a cabo este
muestreo, se procede como sigue:

A. Ordenar arbitrariamente los conglomerados y calcular los tamarios
acumulados. Estos tamafnos acumulados delimitaran, para cada
conglomerado, un rango de valores de amplitud igual a su tamafio
poblacional.
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B. Si se pretende seleccionar m conglomerados, extraer una muestra
sistematica de tamafio m entre 1y N. Los conglomerados selec-
cionados seran aquellos cuyo rango incluya alguno de los valores
muestreados.

C. Dentro de cada conglomerado seleccionado, obtener una muestra
aleatoria simple o sistematica de tamafio n/m.

» Ejemplo5:

Con cualquiera de las técnicas de muestreo utilizadas en los ejemplos
anteriores, la muestra incluiria muy probablemente ancianos institucio-
nalizados en multiples residencias, con el consiguiente inconveniente en
la recogida de informacion. Supongamos que los N = 875 ancianos insti-
tucionalizados se encuentran distribuidos en M = 15 residencias con los
tamafos especificados en la tabla 15. Para optimizar el trabajo de campo,
se decide extraer la muestra de tamafo n=10 a partir de m =2 residencias
(conglomerados) seleccionadas con probabilidades proporcionales a sus
tamanos.

Tabla 15. Distribucion del nimero de ancianos institucionalizados
por residencia

Residencias Tamanio (Ni) Tamafio Rango asignado
acumulado

1 50 50 ene-50
2 30 80 51-80

3 35 125 81-115
4 70 185 116-485
5 55 240 186-240
6 45 285 241-285
7 125 410 286-410
8 80 490 411-490
9 20 510 491-510
10 100 610 511-610
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11 65 675 611.675

12 35 710 576-710
13 400 750 711-750
14 75 825 751-825
15 50 875 826-875

Fuente: Pastor-Barrioso (10)

En primer lugar, se asigna a cada residencia un rango de valores de am-
plitud igual a su tamano (tabla 15). A continuacion, se extrae una muestra
sistematica de tamafo 2 entre 1y 875: si el nimero de arranque resultd
ser 316, los valores muestreados son 316y 753 (ver apartado de muestreo
sistematico). Asi, como el valor 316 esta incluido dentro del rango asigna-
do alaresidencia 7y el valor 753 en el rango de la residencia 14, resultan
seleccionadas las residencias 7y 14. Para completar la muestra de n = 10
ancianos, se extraen finalmente muestras aleatorias simples de tamafio
n/m=10/2=5de las residencias 7y 14. De los 125 ancianos instituciona-
lizados en la residencia 7, se seleccionaron los nimeros 74,23, 104, 111y
57;ydelos 75 ancianos de la residencia 14, los nimeros 38, 51, 25,34 y 41.
En conclusion, la muestra total estard formada por los ancianos listados
en los lugares 74,23, 104,111y 57 de la residencia numero 7, mas aquellos
que ocupan los lugares 38, 51, 25, 34 y 41 de la residencia numero 14.

El muestreo por conglomerados con probabilidades proporcionales a sus
tamarios facilita muestras equiprobabilisticas, asi la mediay la proporcién
poblacional pueden estimarse mediante sus correspondientes funciones
muestrales. En general, para un tamafio muestral constante, la precision
de las estimaciones en un muestreo por conglomerados es menor que en
un muestreo aleatorio simple. Las unidades de un mismo conglomerado
suelen estar correlacionadas y, en consecuencia, aportan menos informa-
cion que los elementos seleccionados de forma més dispersa mediante
un muestreo aleatorio simple.

167



168

Muestreo polietapico

Los disefios muestrales empleados en la practica se realizan combinando
las técnicas descritas anteriormente. En muchas situaciones, resulta mas
apropiado obtener la muestra final en diferentes etapas o pasos. En un
muestreo polietapico, la poblacion se divide en grupos exhaustivos y mu-
tuamente excluyentes, que constituyen las llamadas unidades de primera
etapa; cada una de ellas se desagrega a su vez en subgrupos o unidades
de segunda etapa, y asi sucesivamente, hasta llegar en una ultima etapa
a los elementos o unidades de analisis. La seleccién de unidades en cada
una de las etapas se realiza mediante una técnica de muestreo diferente
y la muestra final sera la resultante de aplicar sucesivamente cada una
de estas técnicas.

» Ejemploé6:

En el ejemplo anterior se seleccionaron 2 de las 15 residencias y, dentro
de cada residencia seleccionada, se eligieron a su vez 5 ancianos para
formar la muestra definitiva. Este procedimiento de seleccion es, de he-
cho, un muestreo bietapico: las residencias constituirian las unidades de
muestreo de primera etapay los ancianos serfan las unidades de muestreo
de segunda etapa.

Determinacion del tamafo muestral

Las inferencias poblacionales derivadas a partir de una muestra conllevan
indefectiblemente un margen de error. Asi, en el disefio de un estudio
epidemiologico o clinico, es necesario plantearse de antemano el nume-
ro de sujetos que deben ser estudiados para responder a la pregunta de
investigacion con un grado razonable de certidumbre. La determinacion
a priori del tamafio muestral es una parte importante del disefio de un
estudio por distintos motivos:



o Permite concretar la hipdtesis de trabajo. El investigador ha de preci-
sar la hipotesis principal del estudio y, en funcion de su experiencia,
investigaciones previas o estudios piloto, especificar la magnitud de
efecto clinica o biolégicamente relevante que se pretende detectar.

o Permite evaluar la factibilidad del estudio. Una de las limitaciones
mas frecuentes en los estudios epidemiologicos es laimposibilidad de
reclutar un nimero suficiente de pacientes, bien sea por limitaciones
en los recursos economicos, en el nUmero de pacientes disponibles
0 en el tiempo de duracion del estudio.

e Previene la obtencion de resultados no concluyentes.

La precision de una estimacion y la potencia estadistica de un contraste
de hipotesis aumentan conforme aumenta el tamafio muestral, de tal
forma que una muestra insuficiente daré lugar a estimaciones imprecisas
y contrastes de baja potencia. Desde un punto de vista puramente teorico,
basta con aumentar el tamafio muestral para obtener estimaciones arbi-
trariamente precisas o para detectar como estadisticamente significativo
cualquier efecto por pequefio que sea. Aun cuando esto sea posible en la
practica, la utilizacion de muestras excesivamente grandes es ineficiente,
ya que la posible deteccion de efectos trivialmente pequefios y de escasa
utilidad practica no justificaria los recursos empleados. En Gltimo término,
el objetivo de la determinacion a priori del tamafio muestral consiste en
estimar la muestra minima necesaria para asegurar estimaciones razona-
blemente precisas o para tener una potencia suficiente en la deteccién de
efectos clinicamente relevantes.

El calculo del tamafio muestral requiere de informacion previa a la realiza-
cion del estudio. Estos datos suelen proceder de investigaciones previas
relacionadasy, en la medida de lo posible, han de ajustarse a unas hipotesis
de trabajo verosimiles. En cualquier caso, las asunciones realizadas en el
calculo del tamafio muestral pueden diferir de los resultados posteriores
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del estudioy, en consecuencia, estas determinaciones deben servir como
guia orientativa mas que como norma rigida para la estimacion del tamafio
muestral. Conviene apuntar también que la muestra resultante se refiere
al nimero de sujetos necesarios para el analisis y no a los inicialmente
incluidos. Asi, la muestra estimada ha de incrementarse en prevision de
las posibles pérdidas de sujetos que pudieran ocurrir en el estudio.

Tamano muestral para la estimacion de una media

En este apartado se presentan las formulas para determinar el tamafio
muestral necesario para obtener estimaciones fiables de un pardmetro
poblacional (tipicamente la media de una variable continua o la pro-
porcion de sujetos con una determinada caracteristica) a partir de una
Unica muestra. Esta situacion concierne esencialmente a los estudios
descriptivos o transversales. El objetivo se centra en calcular el tamafio
muestral minimo necesario para estimar el parametro poblacional con
un determinado grado de precision, que suele cuantificarse mediante la
amplitud del intervalo de confianza

A partir de la aproximacion normal N(u, 62/n) a la distribucion de una
media muestral X puede construirse un intervalo de confianza al 100(1 -
a)% para la media poblacional p como X+ Z1- a /2 6/v'n. Obsérvese que
este intervalo incluye la desviacién tipica poblacional o en lugar de su
estimacion muestral, ya que la determinacion del tamafio de una muestra
precede a su seleccion y, en consecuencia, no se dispone de informacion
muestral. La precisién de la estimacion queda entonces determinada
por la amplitud del intervalo de confianza o, mas concretamente, por la
distancia del centro a los limites del intervalo:

§=iZ1-a /2 =
, wn

de donde puede despejarse el tamario muestral n para obtener:



_ Zl1-al2¢®

===
De esta expresion se desprende que el tamarfio muestral para la estimacion
de una media poblacional depende de tres elementos, que deben ser
determinados de antemano para poder aplicar la formula:

e Elnivel de confianza 100(1 - a) %. Cuanto mayor sea este nivel de
confianza, mayor sera el tamafio muestral. En la practica, suele uti-
lizarse una confianza del 95% (a = 0,05), de tal forma que el percentil
de la distribucion normal estandarizada es Z1- o /2=70,975=1,96

e Lavarianza poblacional 02. Cuanto mas dispersa sea una variable,
mayor sera la muestra necesaria para describirla aceptablemente.
Se requiere, por tanto, de un valor aproximado de la varianza de la
variable a estudio, que suele obtenerse a partir de trabajos similares
ya realizados o de un estudio piloto.

e laprecision deseada . El tamafio muestral sera tanto mayor cuanto
mayor sea la precision exigida a la estimacion (es decir, cuanto me-
nor sea ). El criterio para establecer la precisién de una estimacion
ha de fundamentarse en el conocimiento previo sobre la magnitud
aproximada del parametro. Asi, por ejemplo, una precision de un
kilogramo puede ser aceptable para estimar el peso medio en perso-

nas adultas, pero resulta claramente insuficiente en recién nacidos.
» Ejemplo7:

En un pequeno estudio piloto realizado en personas adultas de una de-
terminada poblacion, la mediay la desviacion tipica de la presion arterial
sistolica resultaron ser 130y 20 mm Hg, respectivamente. Utilizando esta
informacion preliminar, se planea obtener una muestra aleatoria simple
de mayor tamafo para estimar el nivel medio de presion arterial sistolica
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con una precisiéon de +2 mm Hg. Asumiendo un nivel de confianza del 95%
y una desviacion tipica similar a la del estudio piloto.

Se tiene:

2 2
n= % = 384,16 ~ 385 personas;

es decir, se requerirfan aproximadamente 385 sujetos para estimar la pre-
sion arterial sistolica media de esta poblacion con una precision de +2 mm
Hg. Obsérvese que el tamafio muestral aumenta de forma cuadratica con
la precision deseada, de tal forma que para el doble de precision §=1 mm
Hg, el tamafio muestral minimo necesario serfa cuatro veces mayor, esto es:

n= %2202 = 1536,64 ~ 1.537 personas

El teorema central del limite

Sea X una variable aleatoria cualquiera con media p y varianza ¢ % entonces,
si eltamafo muestral es lo suficientemente grande (habitualmente n>30), la
media muestral X se distribuira asintéticamente segin un modelo de proba-
bilidad normal con la misma media que la variable original u y con varianza
"n—z. Este resultado puede expresarse de las siguientes formas equivalentes:

Vn| ' siin

XN(p,i—) AR N(0,1)

La mayoria de los autores aceptan que con n > 30 es suficiente para que la
aproximacion a la normal sea adecuada, lo cual ha sido comprobado en
multiples experimentos de simulacién con ordenador. La aproximacion
alanormal mejora seglin aumenta n (27).

Estimacion en el muestreo aleatorio simple

Una vez descritas las principales técnicas de muestreo probabilistico, nos
ocuparemos a continuacion de la «estimacién de parametros poblaciona-
les». En adelante, se asume que la muestra se ha obtenido mediante un



muestreo aleatorio simple a partir de una poblacién de tamafio grande.
El calculo del valor exacto de un parametro poblacional requiere de cono-
cimientos del valor de la variable objeto de estudio para todos y cada uno
de los elementos de la poblacion. Como se ha comentado anteriormente,
en la mayoria de las ocasiones no se dispone de esta informacion, sino
que se cuenta tan sélo con una muestra. A la funcion de los valores de
una muestra que permite hacerse una idea acerca del valor del parametro
poblacional se le denomina «estimador», y al resultado de aplicar dicha
funcion a una determinada muestra se le llama estimacion.

Cuando lo que se pretende es estimar o cuantificar el valor de un parametro
desconocido de la poblacién podria procederse de dos maneras diferentes:

1. Proporcionando un Unico valor para el parametro.
2. Proporcionando unintervalo que contendra al verdadero valor del pa-
rametro de la poblacion con una determinada seguridad o confianza.

La diferencia entre estas dos aproximaciones radicaria en el hecho de
que, mientras que en el primero de los casos «estimacion puntual» no se
proporciona ningun tipo de informacion sobre la magnitud probable del
parametro objeto de estudio ni del error que pudiera cometerse (es evidente
quesise utiliza lainformacién de una pequefia parte de la poblacion para
estimar el valor del parametro correspondiente a toda la poblacién, el valor
de la estimacién serd aproximado y, por tanto, sujeto a error), mediante
la aproximacion por intervalos (estimacion por intervalos o intervalos de
confianza) si se responde a estas cuestiones.

Algunos parametros y sus estimadores puntuales

Algunos parametros y sus respectivos estimadores puntuales son:

o prepresenta la media poblacional de una variable cuantitativa y su
estimador puntual es la media muestral X
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* o representa la desviacion tipica poblacional de unavariable cuan-
titativa y su estimador puntual es la desviacién tipica muestra S (de
la misma forma, el estimador de la varianza poblacional 6% es la
varianza muestral S?).

» Prepresenta el porcentaje de valores de una categoria de interés en
una variable categorica y su estimador puntual es el porcentaje de
esta caracteristica en la muestra P*

Estimacion puntual de una media poblacional

Supongamos que x1, X2, ..., xn son los valores obtenidos en una muestra
de tamafio n para una variable con media poblacional y y varianza o°
desconocidas. Un estimador natural de la media poblacional y es la media
muestral X:

)"(=%§xf

Esta media muestral quedara completamente determinada una vez ob-
tenida la muestra, pero el valor de la estimacién variara en funcién de la
muestra seleccionada. Asi, la media muestral puede considerarse como
una variable aleatoria, cuyo valor dependera de la muestra finalmente
seleccionada de entre todas las posibles muestras de tamafio n de la po-
blacion de referencia. A la distribucién de los valores de la X sobre todas
las posibles muestras del mismo tamano se le denomina distribucion
muestral de la X. Las razones teoricas que justifican la utilizacion de la
media muestral como estimador de la media poblacional, frente a otros
posibles estimadores, se basan en esta distribucién muestral.

Considérese los ejemplos siguientes:
» Ejemplo8:

Se pretende estimar el tiempo medio de estancia en el hospital de los
pacientes afectados por una determinada patologia. Se cuenta con infor-



macioén correspondiente a 450 pacientes, procedentes de varios hospitales
de la geografia del pais, a partir de los cuales se obtuvo un tiempo medio
de estancia de 8 dias con una desviacion tipica de 1,5 dias.

» FEjemplo9.

Una nueva técnica quirurgica fue practicada con éxito en 40 de los 50 pa-
cientes intervenidos y seleccionados al azar entre los afectados por una
determinada patologfa. ;Cual serfa la proporcién de éxito en la intervencién
en la poblacién de afectados por dicha patologia?

A partir de los datos del ejemplo 8, podria utilizarse la media del tiempo de
estancia en el hospital de los 450 pacientes estudiados (X) para estimar la
media de estancia de todos los individuos afectados por esa patologia (p).
El estimador puntual de la media poblacional seria 8 dias de estancia (X=8).

Enelejemplo 9 se pretende estimar el valor de la proporcion poblacional de
éxito de una determinada intervencion quirurgica a partir de la informacion
contenida en una muestra de 50 individuos. La proporcidn de éxito tras la
intervencion observada se calcularia de la siguiente forma:

iz loo )
e ] 0,
P ~ %0 0,80 ~ 80 %,

Donder, es el nUmero de individuos de la muestra en los que la intervencion
ha sido un éxito y n el tamafio de la muestra. Esto significa que en el 80%
de los pacientes la intervencion (nueva técnica quirdrgica) ha sido un éxito.
:Seria factible utilizar la proporcidon muestral como estimador puntual de
la proporcion poblacional de éxito en la intervencion?

Estimaciéon mediante intervalos de confianza

El proceso de inferencia es aquel mediante el cual se pretende estimar el
valorde un pardmetro a partir del valor de un estadistico. Esta estimacion
puede ser puntual o bien por intervalo. La mejor estimacion puntual de un
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parametro es simplemente el valor del estadistico correspondiente, pero
es poco informativa porque la probabilidad de no dar con el valor correcto
es muy elevada, es por eso que se acostumbra a dar una estimacién por
intervalo, en el que se espera encontrar el valor del parametro con una
elevada probabilidad. Esta estimacion recibe el nombre de estimacion
mediante intervalos de confianza.

La estimacion por intervalos de confianza consiste en determinar un po-
sible rango de valores o intervalo (a; b), en el que, con una determinada
probabilidad, sus limites contendran el valor del parametro poblacional que
andamos buscando. Para cada muestra obtendremos un intervalo distinto
que, para el X % de ellas, contendra el verdadero valor del pardmetro. A
este intervalo se le denomina intervalo de confianza.

Evidentemente esta técnica no tiene por qué dar siempre un resultado
correcto, tal y como hemos comentado para algunas muestras el intervalo
correspondiente contendra el verdadero valor del parémetro y para otras
no. A la probabilidad de que hayamos acertado al decir que el intervalo
contiene al parametro se la denomina «nivel de confianza» (o simplemente
confianza).

En este apartado se estudia la estimacion por intervalos de confianza para
la media poblacional de una variable cuantitativa () y para una proporcion
o porcentaje (P) de una caracteristica de interés en la poblacién a partir de
una variable categérica. En general siempre buscaremos estimar cantida-
des poblacionales (u, P) y no sus equivalentes muéstrales (%; P "), ya que
de estos Ultimos conoceremos sus valores exactos y en consecuencia no
necesitan ser estimados (se conocen sin ningun tipo de ambigtiedad). El
reto que nos proponemos es, a partir de los valores muéstrales, conocer
tanto como sea posible los valores poblacionales. Para ello, utilizaremos
las distribuciones de los correspondientes estimadores:



e Intervalo de confianza para una media poblacional p:
Utilizaremos la distribucion en el muestreo del estadistico x.

1. Siladesviacion tipica poblacional @ es conocida podemos utilizar
la expresion:
. .8 )'('—_H N
SNy =) — oo =N
2. Siladesviacion tipica poblacional @ es desconocida (que es lo habi-
tual), y por tanto a lo sumo conoceremos S que es un estimador de
0. En ese caso, debemos introducir una nueva distribucion llamada
«Distribucién t de Student», pues la distribucion del estadistico %
cuando usamos la desviacion tipica muestral S es:
X-p

7z t n-1
sihin '

donde t n-1 representa la distribucion t de Student con n—1 grados
de libertad. Esta distribucion se estudiara en el siguiente punto de
este tema.

¢ Intervalo de confianza para un porcentaje poblacional P:
Utilizaremos la distribucion en el muestreo del estadistico PA.

gl

PA~N (PAVP7 — \PF ~N(0,1)

¢ Distribucién t-Student

Cuando nos disponemos a hacer inferencia sobre la media poblacional (p)
a partir de la media muestral (%), resulta l6gico utilizar el Teorema Central

XI 2 N(0,1)

s5ivn

del Limite, es decir, que:

En esta expresion o representa la desviacion tipica poblacional, de la que
habitualmente no tendremos informacion sobre ella, es decir sera un
valor desconocido. Si tenemos una muestra de tamafio suficientemente
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grande, podemos estimar el valor de la desviacion tipica poblacional @, a
partir de la desviacién tipica muestral S con una precision aceptable. Por
tanto, la expresion anterior seguird siendo valida. Pero si la muestra que
tenemos no es suficientemente grande, la estimacion que tendremos de
o a partirde Sno seréa lo suficientemente precisa, y por tanto la expresion
anterior no sera valida. En consecuencia, si @ no es conocida y el tamafio
muestral que disponemos no es suficientemente grande, la expresion,
que es la que realmente usaremos para calcular el intervalo de confianza
que pretendemos obtener, no seguird una distribucién N(0; 1) sino otra
distribucion similar (pero diferente), una distribucién t de Student.

La distribucion t de Student es una distribucion con las siguientes carac-
teristicas:

e Forma de campana.

e Lamaxima probabilidad se concentra alrededor del valor 0 (que es
sumedia, moday mediana) y disminuye a medida que nos alejamos
de este valor central.

o Suforma se define porun parametro “g” llamado grados de libertad,
y que modula la mayor o menor variabilidad de los valores de esta

distribucion.

Como consecuencia de las caracteristicas anteriores resulta que la distri-
bucion t tiene una forma muy similar a la distribucion Normal Estéandar,
pero en funcién de los grados de libertad cambia su forma. A medida que
aumentan los grados de libertad, la distribucion t se va aproximando a la
distribucion Normal estandar.

Tablas de probabilidad para la distribucion t de Student

Aligual que para la distribucion Normal Estandar, para la distribucion t de
Student existen tablas de probabilidad que facilitan sus célculos (28). Cada



fila de esta tabla se refiere a un numero de grados de libertad diferente,
que aparecen en la primera columna. A su vez cada una de las columnas
de la tabla corresponde a un valor concreto de probabilidad. Para cada
combinacion de lafilay columna la tabla reproduce aquel valor que para
los grados de libertad correspondientes deja a su izquierda la probabilidad
determinada por la columna a la que pertenece.

Ejemplo de estimacion de un intervalo de confianza para la media po-
blacional p

En el caso del ejemplo 7, podria construirse un intervalo al 95% de confianza
para la media del tiempo de estancia hospitalario de la forma siguiente:

lor95(U) ) Vi

S s 1.5 1.5
%—1,96—=; %+1,96—= | _|8-1,96 —===;8+1,96 == [=[7,86,8,1

Vn } [ V450 V450 [ + donde
% representa la media muestra (8 dias) y S es la desviacion estandar mues-

tral, es decir, 1,5 dfas. (S= | Z(x-%%).

n=1

En este caso se concluiria que el tiempo medio de estancia en un hospital
de los pacientes afectados por esa patologia se situaria entre los 7,86 y
los 8,14 dias con una confianza o seguridad del 95%, es decir, con una
posibilidad de error del 5%. Si bien la informacién proporcionada por el
intervalo de confianza es evidentemente mayor, es importante destacar
que para su construccion ha sido necesario contar con la media muestral
como estimador puntual del parametro (media de la poblacién). En ge-
neral, en el proceso de construccién de intervalos de confianza para un
parametro poblacional sera necesario disponer del estimador puntual de
dicho parametro.

Intervalo de confianza para un porcentaje poblacional

En el ejemplo 8 se desea estimar un intervalo de confianza del 95% para el
valor de la proporcion poblacional de éxito de una determinada interven-
cion quirdrgica a partir de la informacién contenida en una muestra de 50
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individuos, donde 40 de las intervenciones han sido exitosas. La proporcion
de éxito tras la intervencion observada se calcularia de la forma siguiente:

El estimador puntual, PA = g =%: 0,80,

Elintervalo de confianza para la proporcién poblacional esta centrado en
la proporcion muestral (p™'), y sus limites superior e inferior son:

a Al L g -
[p- Za/Z\PT p Za/2\"T ,donde z« /2 representa el valor cri-

tico correspondiente al grado de confianza 1-a de la distribucion normal
tipificada.

Asi, para calcular un intervalo de confianza al 95%, se procede de la manera
siguiente: Para 1-«c=0,95 ~ Z o« /2=1.96

[0,80(1-0,80]

'w]' 0,80+1.96 1 ——— '|=0,6891:09108

0,80~ 1.96 = ;

Luego, la proporcion de éxito en la intervencién quirltrgica en la poblacion
de afectados por la mencionada patologia estara comprendida entre 0,6891
(68,91%) y 0.9108 (91,08%), con una confianza de 0,95 o del 95%. El error
que se puede cometer en esta estimacion es a = 0,05 o del 5%.
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CAPITULO VIl. CONTRASTE DE HIPOTESIS

Estadistica inferencial

La estadistica inferencial incluye tres grandes areas: muestreo, estimacion
de parametrosy pruebas de hipétesis. La estadistica inferencial es inferir
resultados de una muestra. Se utiliza fundamentalmente cuando se trabaja
con el contraste de hipétesis, mediante el analisis de correlacion entre

variables o de comparacién entre grupos o mediciones (29).

Hipétesis estadistica

Una hipotesis estadistica es una afirmacion respecto a una caracteristica
de una poblacion. Las hipotesis se formularan normalmente como una
declaracion sobre una o més poblaciones, especialmente sobre sus para-
metros. Ejemplos de hipotesis pueden ser: La edad media de los individuos
con la enfermedad X es 50 afios. El tratamiento X tiene el mismo efecto

que un placebo (por tanto, no tiene valor terapéutico).

Tipos de hipdtesis
Una hipétesis estadistica puede ser:

e Relativa a una Unica poblacién, sobre la que se observa una variable,
X,y se toma una muestra (X1, X2, ..., Xn).

e Relativa a mas de una poblacién, por ejemplo, relativa a dos pobla-
ciones sobre las que se observan dos variables, X e Y, y se toman
dos muestras (X1, X2, ..., Xn) e (Y1, Y2,...,Ym).

e Paramétrica: Se asume un modelo paramétrico sobre la poblaciony
se plantea una hipotesis sobre uno o mas parametros, por ejemplo,

se asume que X ~ N(y, 02 ) y se plantea la hipotesis p < 2.
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o No paramétrica: No se asume ningun modelo paramétrico sobre la
poblaciony se plantea una hipotesis sobre una caracteristica de la
misma, por ejemplo, Pr(X<7) =0,5.

o Simple: La hipotesis tiene un solo elemento, por ejemplo, p =7.

o Compuesta: La hipotesis tiene mas de un elemento, por ejemplo,
p=7.

Contrastes de hipédtesis

Aligual que ocurre con la estimacion de parametros desconocidos de la
poblacion mediante intervalos de confianza, los contrastes de hipotesis
también constituyen una herramienta para la realizacion de inferencias
sobre determinados parametros de la poblacion objeto de estudio, a
partir de una muestra observada de dicha poblacion. El funcionamiento
de esta segunda técnica inferencial se basa en la realizacion de una afir-
macion acerca de un parametro de una o méas poblaciones «hipotesis» y
en el estudio de la compatibilidad entre esta afirmacion y lo observado

en la muestra.

En principio, cuanto mayor sea la discrepancia entre la hipétesis realizada
y la informacién proporcionada por la muestra observada, mayor sera
la evidencia en contra de dicha hipodtesis. Considérese los siguientes
ejemplos:

» Ejemplo 1:

En un estudio se recabo informacion sobre el nivel de colesterol de un
grupo de 46 pacientes seleccionados al azar de entre los afectados por
una determinada patologia. El promedio de nivel de colesterol fue de 235
mg/100 ml con una desviacion tipica de 28 mg/100 ml. ; Proporcionan estos
datos evidencia suficiente que indique que el nivel promedio de colesterol
en este tipo de pacientes es superior a 220 mg/100 ml(?



» Ejemplo2:

De los 250 individuos a los que se les administré un determinado trata-
miento, 180 respondieron de forma positiva. ;Puede considerarse que la
proporcion de éxito del tratamiento es del 80%?

En el primer ejemplo, la poblacion objeto de estudio esta constituida por
toda la poblacion de pacientes afectados por la patologia en cuestion. El
parametro sobre el que se realiza la afirmacion que se pretende contrastar
seria la media de nivel de colesterol en mg/100 ml. La afirmacién que se
realiza sobre el parametro «hipotesis» serfa que la media esigual o superior
2220 mg/100 ml.

En el segundo ejemplo, la poblacion objeto de estudio la conformarian
todos los individuos afectados o que pudieran estar afectados por el su-
ministro de un determinado tratamiento. La afirmacion que se realiza
sobre el parametro (hipotesis) es que la proporcion poblacional es de 0,8
(o del 80%).

En ambos casos el resultado del contraste debe conducir a la confirmacion
0 a la negacion de la afirmacion realizada.

Contraste de hipdtesis sobre la media de una poblacion

Para ilustrar mejor el procedimiento de realizacion de un contraste de hi-
potesis, asi como los elementos que intervienen en el mismo, se utilizaran
los datos del primero de los ejemplos anteriores.

Se cuenta con informacion sobre el nivel de colesterol de 46 pacientes en
los que el promedio es de 235 mg/100 mly la desviacion tipica de S =28
mg/100 ml. A efectos de simplicidad se supondra, en un primer momento,
que lo que el investigador pretende demostrar es si el promedio de coles-
terol poblacional es igual o distinto de 220 mg /100 ml.
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Los pasos para la realizacion del contraste de hipotesis serian los siguientes:

1. Definicion de las hipoétesis del contraste: Hipotesis Nula e hip6-
tesis alternativa

El parametro sobre el que se pretende realizar un contraste de hipotesis
es, en este caso, una media poblacional. Se trata de decidir si puede con-
siderarse que la media poblacional es 220 o, por el contrario, la media
poblacional es distinta de 220. Estas dos posibles decisiones se expresan
mediante las siguientes hipotesis:

H.: b =220 H o p# 220

Donde H se denomina «hipotesis nula» y H, <hip&tesis alternativa. La
dinamica del contraste establece que la hipdtesis nula se mantendra a no
ser que los datos muestren una fuerte evidencia en contra de la misma,
en cuyo caso, se optara por la hipotesis alternativa.

2. Definicién de una medida de discrepancia o estadistico de con-
traste entre lo que se afirma en la hipétesis nula y la informacion
que proporcionan los datos de la muestra observada

En el caso del contraste de una media, cuando se desconoce la desviacion
tipica poblacional, el estadistico de contraste utilizado es:

EC= % donde p es el valor de la media que se especifica en la hipotesis
v

nula, X es la media muestral, S el estimador puntual de la desviacion tipica

poblacional y n el tamafio de la muestra. En este caso se tendré:

_X-p _235-220
“ shn T 28/V46

EC = 3,63

Puede observarse que, dado que la desviacion tipica es siempre una cantidad
positiva, la medida de discrepancia o estadistico de contraste (EC) tomara
el valor 0 Unicamente cuando la media observada en la muestra coincida
exactamente con la que se propone en la hipotesis nula. Ademas, cuanto



mayor sea la discrepancia entre la media observaday la media a la que se
refiere la hipétesis nula, mayor serd el numerador (en términos absolutos) v,
por tanto, el valor del estadistico de contraste. De este modo puede concluirse
que valores del estadistico de contraste proximos a 0 favorecerian a la hipo-
tesis nula, mientras que valores muy distantes de 0 indicarian la existencia
de evidencia en contra de dicha hipdtesis. Sera necesario decidir cuando la
discrepancia es lo suficientemente grande como para rechazar la hipotesis
nula. En este sentido sera muy Util la consideracién del siguiente paso.

3. Conocer la distribucion de probabilidad asociada a la medida
de discrepancia o estadistico de contraste

El conocimiento de la distribucién de probabilidad que gobierna el com-
portamiento del estadistico de contraste sera vital para el desarrollo final
del contraste de hipotesis. En el ejemplo se cuenta con 46 datos. Si la
variable nivel de colesterol sigue un modelo de distribucion normal o por
aplicacion del teorema central del limite, puede establecerse que la dis-
tribucion de probabilidad asociada al estadistico de contraste es, unat de
Student con n - 1 grados de libertad, tal y como se refleja en la figura 14.
En este caso se trataria de una distribucion t de Studentconn-1=46-1
=45 grados de libertad. La distribucion t 45 es simétrica y esta centrada
en 0. Si la hipotesis nula fuera cierta, el estadistico de contraste deberia
tomarvalores en la zona central de la distribucion, siendo muy improbable
observar valores en cualquiera de sus dos extremos.

Figura 14. Distribucién muestral del estadistico de contraste
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4. Establecimiento del nivel de significacién del contraste

Para decidir exactamente qué valores del estadistico de contraste tendrian
una probabilidad de observarse practicamente despreciable si la hipdtesis
nula fuera cierta, se establece el denominado «nivel de significacién» del
contraste o nivel de significacion a priori a. Habitualmente se considera el
valora=0,05, aunque dependiendo del caso puede utilizarse el nivel 0,01
0 0,001. En este ejemplo se decide utilizar un nivel a = 0,05.

5. Construccidn de la regla de decisién

Siel nivel de significacion elegido es o= 0,05, deberfan despreciarse valores
del estadistico de contraste con una probabilidad inferior a 0,05. Los valores
menos probables del estadistico de contraste si la hipétesis nula fuera cierta
se concentran en ambos extremos de la distribucion, por tanto, se define
como regién critica de contraste o region de rechazo de la hipdtesis nula a
la region — e, t0,025] U]t0,975 4+, que se muestra sombreada en la figura 15.

De forma complementaria, se define como regién de aceptacién de la

t t

hipotesis nula a la regién comprendida entre t 0025 t o,975;[ 0,025 0’975].

Los valores t sobre una distribucion t . que determinan la

0025 Loors
region de aceptacion y de rechazo de la hipdtesis nula en este caso son:

t . =-20l4yt

0025° =2,014. La regla de decisién quedara, por tanto:

0,975

e SIEC>2,0140EC<-2,014 > Serechaza la hipotesis nula H .
o Si-2,014<EC<2,014 > Se acepta la hipotesis nula H,.

6. Aplicacion de la regla de decision

Por ultimo, sera necesario aplicar la regla de decision del contraste de
hipotesis. Para ello habra que establecer la region en la que se situa el
estadistico de contraste calculado con anterioridad en el paso 2.



Como puede apreciarse en la figura 16, el valor del estadistico de contraste
EC=3,63 se encuentra situado en la region de rechazo de la hipotesis nula
(3,63>2,014) y la regla de decision conducira a rechazarla, considerandose
que existe evidencia suficiente que indica que el promedio de nivel de
colesterol es significativamente distinto de 220 mg/100 ml.

Figura 15. Region critica de contraste y de aceptacion de H,

to.ozs 9 t0.9?5

- _—
Region de rechazo Region de rechazo

4(—|—)

Regi6n de aceptacion

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

Figura 16. Situacion del estadistico de contraste

0,95

-2,014 0 2,014

363

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

Errores en un contraste de hipdtesis

Dado que en un contraste de hipétesis son dos los posibles resultados
(rechazar la hipotesis nula o no rechazarla), también serén dos los posi-
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bles errores que puedan cometerse, consecuencia de cada una de las dos
decisiones posibles. En la tabla 16 se refleja esta situacion.

Tabla 16. Tipos de error en un contraste de hipdtesis

Decision del contraste Realidad
H, cierta H, cierta (H, falsa)

Se acepta HO Ausencia de error Error tipo |l
Se rechaza HO Errortipo | Ausencia de error

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

El error de tipo | se define como el error que se comete al rechazar la hi-
potesis nula cuando esta es cierta. El contraste conducira al rechazo de la
hipdtesis nula Unicamente cuando el estadistico de contraste se sitle en
la region critica'y esto solo puede ocurrir con una probabilidad a.

o = P(Rechazar H, | H, cierta)

Luego, al establecer un nivel de significacion para el contraste se esta
controlando la probabilidad de cometer un error de tipo I. Por otra parte,
el error de tipo Il es el que se comete cuando no se rechaza la hipotesis
nula a pesar de que es falsa y suele denominarse .

B=P(NorechazarH | H, falsa)

Hipétesis nula e hipétesis alternativa

Los contrastes de hipotesis se basan en la definicion de dos hipotesis
enfrentadas, la hipdtesis nula Hy y la hipotesis alternativa H, . La hipotesis
nula es la hipotesis que se pretende contrastary serd mantenida a menos
que los datos observados en la muestra indiquen una fuerte evidencia
de que no es cierta. Si en el procedimiento de realizacién del contraste
de hipotesis Unicamente se ha controlado el error de tipo | a través del
establecimiento del nivel de significacion a priori a y se desconoce la



probabilidad de cometer un error de tipo II, la aceptacion de la hipotesis
nula no implica evidencia de su certeza sino, simplemente, que no se ha
encontrado evidencia de que no lo sea. Por otra parte, si el contraste de
hipotesis se decide por la hipétesis alternativa y, por tanto, rechaza la
hipotesis nula, sera porque la evidencia en contra de dicha hipotesis es
manifiesta. Por este motivo, algunos autores prefieren afirmar que una
hipdtesis nula, contrastada en dichas condiciones, nunca puede ser acep-
tada, sino simplemente rechazada o no rechazada.

Debe tenerse en cuenta que puede determinarse el tamafio muestral
necesario para contrastar una hipotesis controlando simultaneamente el
error de tipo |y de tipo Il, de forma que las decisiones por la hipotesis nula
tengan asociado un error tan pequefio como se requiera.

Contraste y nivel de significacion

La posibilidad de rechazar una hipétesis nula depende en gran parte de
la magnitud de la region critica de contraste. El tamafio de esta region
critica esta determinado por el valor del nivel de significacion del contraste
a. Portanto, el resultado del contraste de hipétesis serd dependiente del
nivel de significacion elegido, pudiéndose dar el caso, en que se rechace
la hipétesis nula trabajando con un nivel de significacion, por ejemplo, @
=0,05y no rechazarse al nivel @ =0,01.

En la figura 17 puede observarse que para todos los valores de la region
(a) y (b) se rechazaria la hipotesis nula al nivel @ = 0,05, pero no al nivel &
=0,01. Por otra parte, la aplicacion de la regla de decision del contraste
tan solo permite concluir si se consigue o no se consigue rechazar la hi-
potesis nula pero no informa sobre la magnitud de la evidencia en contra
de dicha hipotesis. Ambos problemas pueden solucionarse definiendo el
que se denomina nivel critico p, p-valor o nivel de significacion a posteriori.
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Figura 17. Diferencia en la region critica de contraste segun el nivel de

significacion.

a = 0,05
0,85
0
« = 0,01
0,99
(a) 0 (b)

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

Nivel de significacion a posteriori o p-valor

El p-valor se define como la probabilidad de observar, bajo la suposicién
de que la hipotesis nula es cierta, un valor del estadistico de contraste
o medida de discrepancia igual o mas extremo que el observado en la
muestra. Por tanto, el valor de p no se fija a priori, sino que es calculado a
partir de los datos de la muestra (a posteriori). Valores muy pequefios de
p estarian indicando que el estadistico de contraste se encuentra situado
en cualquiera de los dos extremos de la distribucion y la evidencia en
contra de la hipdtesis nula serfa patente. Ademas, cuanto mas pequefo

sea el valor de p mayor seré la evidencia en contra de la hipotesis nula.



En el ejemplo 1 (estudio sobre el nivel de colesterol de un grupo de 46
pacientes seleccionados al azar) el valor del estadistico de contraste era
EC=3,63.

Elvalor de p sera la probabilidad de observar un valor del estadistico o
medida de discrepancia igual o mas extremo al observado, tal y como
puede observarse en la figura 18.

Figura 18. Region que determina el valor de p

45

_— —
— 0 R
=3,63 3,63

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

Dado que la region critica de contraste tiene dos colas (se rechaza tanto
con valores en el extremo derecho de la distribucion como en el extremo
izquierdo), el valor de la p del contraste debe calcularse teniendo en cuenta
las dos regiones. Asi, el valor de p viene determinado por:

p=P(EC-3,63) + P(EC<-3,63) =0, 00036 + 0,00036 = 0, 00072

Un valor de p =0,00072 indica que el EC se ha situado en el extremo de
la distribucién. Recuérdese que cuanto mas pequefio sea este valor mas
evidencia en contra de la hipotesis nula. ;Qué hubiera ocurrido si se hubiera

trabajado al nivel de significacion a = 0,057

Como puede observarse, en la figura 19 al nivel de significacion o= 0,05
se rechazarifa la hipdtesis nula, ya que el EC se situaria dentro de la region

de rechazo.
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Figura 19. Valor p del contraste y nivel de significacion a

>

2,014
Fuente: Moncho-Vasallo (11)

En general puede establecerse que, para un nivel de significacién del

contraste cualquiera a, se verificara:

e Sip<a-SerechazaH, alnivel a.
¢ Sip>a-SeaceptaH alnivela.

Obsérvese que en el ejemplo se rechazaria también la hipétesis nula tra-
bajando al nivel de significacion a=0,01 e incluso al nivel a=0,001, ya que
el valor de la p del contraste es inferior en todos los casos.

Contrastes bilaterales y unilaterales

Los contrastes de hipotesis pueden ser unilaterales o de una cola y bila-
terales o de dos colas dependiendo de la forma en que se planteen las
hipotesis.

Asi, podria considerarse que cuando el interés se centra en contrastar la
hipétesis de que un determinado parametro de la poblacién tome exac-
tamente un valor dado frente a la hipdtesis de que el parametro tome un
valor distinto al propuesto, el contraste seré bilateral o de dos colas.

H,6=6,

-H,.076,



Obsérvese que la region de rechazo definida por un contraste de este
tipo quedaria situada a ambos extremos de la distribucién, puesto que
deberia rechazarse la hipotesis nula tanto cuando 8 > 6, como cuando
6 <8,. Por otra parte, si la hipotesis se plantea de forma que se atiende
Unicamente al hecho de que ese mismo parametro de la poblacion tome
un valor superior (analogamente inferior) a un valor dado, el contraste

serd unilateral o de una cola.
Ho:eseo H0:9290
H0:9>60 HO:6<GO

En este caso la region de rechazo definida por el contraste se situaria bien
a la derecha de la distribucion (se rechaza Ho cuando 6> 90), obienala
izquierda de la distribucion (se rechaza HO cuando 6 < 60).

Potencia de un contraste

La potencia de un contraste de hipétesis se define como la probabilidad
de rechazar HO cuando es falsa o, equivalentemente, la probabilidad de
decidirse por la hipotesis alternativa cuando esta es cierta.

Potencia = P (rechazar H | H, falsa)

En algunos estudios, las caracteristicas de la muestra seleccionada pueden
impedir la deteccion de evidencia significativa en contra de la hipdtesis
nula que se plantea, aunque esta sea falsa. En este sentido, la potencia
del contraste podria interpretarse como la probabilidad de encontrar en
el estudio evidencia significativa en contra de la hipotesis nula, en el caso
de que efectivamente la hipotesis nula fuera falsa.

Cuando la hipétesis alternativa es una hipotesis simple (especifica un Uni-
co valor para el parametro) el valor de la potencia es Unico. Sin embargo,
cuando la hipotesis alternativa es compuesta existird un valor de potencia
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asociado a cada una de las posibilidades. Esto sugiere la definicion de la
que se denomina funcién de potencia de un contraste de la forma:

Pot (0) = P (Rechazar H, | 6)
Donde 8 representa todas las posibilidades del parametro sobre el que se
pretende contrastar alguna hipotesis.
Cuando sustituimos u por el valor que se especifica en la hipotesis nula
uo, la funcién de potencia toma el valor a.

Pot (90) =P (Rechazar H, | 90) =q=P (Errortipo)

Por otra parte, cuando 6 toma cualquier otro valor, la funcion de potencia
quedara:

Pot (8,) =P (RechazarH,|8,) = 1- P (Aceptar H, |6)=1-B(6)=1P(Errortipoll)

Lo deseable es que tanto el error de tipo | como el error de tipo Il sean lo
mas bajos posible, siendo habitual trabajar al nivel de significacion a =
0,05y potencia no superior a 0,2.

Contraste de hipétesis sobre una proporcién

Elejemplo 2 planteaba que de los 250 individuos a los que se les administro
un determinado tipo de tratamiento, 180 respondieron de forma positiva.
iPuede considerarse que la proporcién de éxito del tratamiento es del 0,8
0 del 80%? Para responder a esta cuestion sera necesario realizar un con-
traste de hipotesis sobre la proporcion poblacional de respuesta positiva
al tratamiento. Si se siguen los pasos para la realizacion del contraste,
establecidos con anterioridad se tendra que:

Hi:p=0,80
HO:p¢O,8



La medida de discrepancia o estadistico de contraste en el caso de una
proporcion poblacional sera:

, 0,72-0,8
P 0 _

EC = e 10,72-(1-0,72) = 2,61
i \ 250

donde p, es el valor de la proporcion poblacional que se especifica en
la hipétesis nula, p” la proporcién calculada a partir de los datos de la

muestray n el tamafio de la muestra.

Debe observarse que en este caso se verifican las condiciones para la apro-
ximacién normal. En caso contrario seria necesario utilizar la distribucion
binomial exacta. Si se trabaja al nivel habitual a = 0,05, como el valor del
estadistico de contraste (EC=2,81) es mayor que 1,96, se situara en la region
critica de contraste (véase la figura 20) y, por tanto, se procedera a rechazar
la hipdtesis nula. Podra concluirse, por tanto, que la proporcién poblacional
de individuos con respuesta positiva al tratamiento es significativamente
distinta de 0,8 (o del 80%). Dado que el rechazo se ha producido a la de-
recha de la distribucion, puede concluirse que la proporcion poblacional
es significativamente superior a 0,8.

Figura 20. Region critica de contraste. Contraste de una proporcion.

0,95

-19 0 -196

Fuente: Moncho-Vasallo (11)
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Comparacion de dos medias poblacionales

Para la realizacién de un contraste sobre la diferencia de dos medias po-

blacionales es necesario tener en cuenta:

o Sisetratade muestrasindependientes o apareadas (relacionadas).

e Silasvarianzas son iguales o distintas.

Adicionalmente, serd necesario contar con un nimero minimo de datos
para utilizar las pruebas paramétricas correspondientes. En otro caso,
debera recurrirse a pruebas no paramétricas, cuya discusion desborda el
alcance del presente libro.

Prueba t de comparacion de medias para muestras independientes

y varianzas iguales

Para la utilizacion de la prueba t de comparacion de medias se requiere que
las muestras sean independientes y que la variable siga una distribucion
normal. En la practica suele utilizarse cuando el tamafio de cada una de

las muestras es superior o igual a 30. Considérese el siguiente ejemplo:
» Ejemplo3:

Supéngase que se cuenta con informacién sobre la edad en dos grupos de
pacientes seleccionados al azar. El promedio de edad en el primer grupo
formado por 40 individuos fue de 56 afios, con una desviacion tipica de
S, =12 afos, mientras que en el segundo de 35 individuos el promedio
de edad fue de 62 afios y una desviacion tipica de S, = 14 afios. Se desea
saber si las medias de edad son significativamente distintas entre los dos

grupos de pacientes.

Se dispone de la siguiente informacion:

Xl=56 ; X2=62



Sl= 12 32: 14

N=40 ; n=35
Puede observarse que el tamafio de las muestras es superior a 30 en los
dos casos. Por otra parte, suponemos que las varianzas son iguales, es
decir, se cumple la condicion de laigualdad de varianzas. Por tanto, esta-

ra indicada la utilizacion de la prueba t para muestras independientes y

varianzas poblacionales iguales.
El estadistico de contraste sera:
X¥1-3%7

EC: | =2 I 1
1\5{)(”1*-”2)

2 [ =1)S1+(n,~1)S; _ (40-1)12%+(35- 1)14,
v n,+n, -2 40+35 2

,donde:

S

= 168,22

Téngase en cuenta que, dado que se considera que las varianzas pobla-
cionales sonigualesy se cuenta con dos varianzas (una para cada mues-
tra), se construye una varianza comun ponderandolas adecuadamentey

obteniendo la cantidad S Elvalor del estadistico quedara:

X1-X2 _ 56 — 62 1695
EC= (1,1} 16820 Ls L
(Rt T 40 35

Que sedistribuira seglin una tde Studentconnl+n2-2=40+35-2=73
grados de libertad. Si se trabaja al nivel de significacién a = 0,05 se tendra
que él percentil 0,975 sera 1,993. Asi, la regidn critica de contraste quedara

definida como se describe en la figura 21.
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Figura 21. Region critica de contraste. Comparacion de medias. Va-
rianzas iguales

0,95

-1,993 0 1,893

Fuente: Moncho-Vasallo (11)

Como el estadistico de contraste EC =-1,999 es menor que —1,993 se situara
en la region critica de contraste (cola de la izquierda), pudiéndose concluir
que existe evidencia de que las medias de edad son significativamente
distintas entre los dos grupos de pacientes.

Programas de computo y analisis estadistico

Es importante dejar bien claro que la computadora es una herramienta
muy util en el analisis estadistico de los datos, pero que no piensa ni sus-
tituye el buen juicio del investigador. La computadora sigue instrucciones
en lenguaje binario, y las cumple a una velocidad que no deja de serim-
presionante. Si se le alimenta correctamente y las instrucciones que se le
dan son las adecuadas, los resultados seran sorprendentes. Pero si esto
se hace incorrectamente, los resultados también seran sorprendentes por
la magnitud de los errores. Vale la pena insistir: la computadora es una
herramienta y en ningln momento sustituye la labor del investigador en
el analisis estadistico (7).

Con la ayuda de la computadora, se agiliza la tabulacion y también las
operaciones, pero es el investigador quien tiene que decidir qué analisis
es el mas adecuado para sus datos, y es él quien tiene que interpretar los



resultados. Si lo anterior ha quedado claro, entonces se puede avanzar
con el tema de los programas de computo que pueden ser de gran ayuda
en el analisis estadistico.

Durante el analisis estadistico, el investigador tiene que realizar varias tareas:

e Presentacién de la propuesta o proyecto.
e Bulsqueday registro de datos.

o Capturay transformacion de datos.

e Revision de la captura.

e Tabulacion de datos.

o Calculo de estadisticos.

e Interpretacion de resultados.

e Reporte final del trabajo.

Para realizar estas tareas, el investigador usa varios programas de computo.
Algunos son exclusivos del trabajo estadistico, otros son menos especificos.
En términos generales, entre los programas de computo que se utilizan se
incluyen los procesadores de texto, los administradores de bases de datos,
las hojas de calculo, los programas para presentacionesy los programas
estadisticos. A esta lista tambien podriamos agregar algunas utilerias y
paginas de la web que funcionan como calculadoras estadisticas/epide-
mioldgicas. El uso que se hace de ellos difiere de muchas maneras, pero
con frecuencia realizan tareas comunes.

A continuacion, sin animo de ser exhaustivos, se haran comentarios sobre
algunos programas de computo:
Procesadores de texto

Estos programas son los mas genéricos de todos los que se utilizan. Basi-
camente sirven para escribir las propuestas iniciales, reportes finales del
trabajo y formas para captar datos (cuestionarios, cédulas de captura).
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Algunos incluyen utilerias capaces de elaborar cuadros y graficos. Otros
incluso permiten escribir férmulas como las que se presentan en este libro.
Entre estos programas destaca Word para Windows.

Administradores de bases de datos

Cumplen una funcién muy importante durante el trabajo estadistico: ayu-
dan a capturar datos en los archivos de computo en los que se almacenan.
Ademas de generar la estructura de la base y de permitir capturar los datos,
estos programas también permiten editar y transformar datos, asi como
generar nuevas variables y asignarles valores a partir de los existentes.

Hojas de cdlculo

Su estructura de celdas, construidas a partir de columnas y renglones,
ademas de las funciones que incluyen, las hace muy Utiles para el tra-
bajo estadistico. Entre estos programas, los mas conocidos son Excel 'y
Lotus. Su primera aplicacidn suele ser la captura de datos; es mucho mas
sencilla que la que se puede hacer en los administradores de bases de
datos, pero menos versatil. Para capturar datos en una hoja de célculo, se
procede a identificar las columnas con las variables y los renglones con
los registros. En las celdas del primer renglén se anotan los nombres de
las variablesy, a partir del segundo renglon, se capturan los datos que
corresponden a cada elemento del grupo. Por brevedad, en la captura
suelen utilizarse codigos y no etiquetas. Por ejemplo, en vez de escribir
“masculino” en la columna de sexo se puede anotar “1” y en lugar de
“femenino”, “2”. De esta manera se ahorra mucho tiempo vy se reduce el
numero de errores.

Las hojas de calculo incluyen funciones que, a partir de un bloque de
datos, permiten realizar varias operaciones, entre las que se encuentran
los célculos de la media, mediana, moda, varianza, desviacién estandar,



coeficiente de correlacion, intercepcion y pendiente de la regresion lineal.
También pueden mostrar los valores de varias distribuciones de proba-
bilidad, como la normal, binomial, Poisson, t, F, _2, asi como realizar las
pruebas de chi-cuadrada, t de Student, Fy z.

Las hojas de célculo también son de gran ayuda para realizar los graficos
necesarios en el analisis estadistico. La facilidad con la cual se puede
realizar un grafico en estos programas permite ensayar con varias formas
diferentes hasta que se encuentre la que mejor presenta los resultados.

Ademés de todas las facilidades que brindan las hojas de calculo, también
se debe mencionar la gran capacidad que tienen para importary exportar
archivos generados en otros formatos, lo cual los hace muy Utiles cuando
se trabaja en varias plataformas de datos.

Programas para presentaciones

Estos programas ayudan a elaborar la presentacion de los datos, principal-
mente mediante proyecciones o carteles. Para hacerlo, generalmente se le
concede preferencia al uso de graficos o cuadros. Entre estos programas
se encuentran Power Pointy Harvard Graphics.

Programas estadisticos

De todos los programas que se comentan en este apartado, éstos son los
que mas han revolucionado el trabajo en la estadistica.

Entre ellos existe una gran variedad de funciones y costos. Los hay genéricos
0 especializados y también gratuitos o muy caros. Es dificil decir cual es el
mejor, pero no cabe duda de que se debe tener el que mejor se conozca
y que permita realizar los analisis estadisticos que se requieren para el
trabajo. La referencia que aqui se hace se concentra en los programas: Epi
Info, OpenEpi, SPSSy R. Pero existen otros, igualmente versatiles.
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Epi Info

Este programa ha sido desarrollado y distribuido por el CDC de Atlanta. En
un principio se concibié como una herramienta auxiliar de los epidemié-
logos de campo para usarse en equipos portatiles de computo, pero con
el tiempo ha encontrado su lugar en la mayoria de los grupos de trabajo
que laboran en el campo de la salud, entre los que sin duda es uno de los
programas mas populares.

Varias de sus caracteristicas han contribuido a brindarle ese lugar privi-
legiado, entre las que destaca su facilidad de manejo; pero ninguna le
ha dado tanto impulso como el hecho de que el programa se distribuye
libremente y sin costo a través de Internet desde el CDC de Atlanta (www.
cdc.gov) y otros sitios de la red. Esta gran difusion ha facilitado la traduc-
cion del programa y sus manuales al espafiol, entre otros idiomas. Epi
Info se desarrollé para ejecutarse en dos plataformas diferentes: MSDOS
y Windows. Su version en espafiol se puede descargar en:

https://www.cdc.gov/epiinfo/esp/es_index.html

La versién Epi Info 7+, corre en ambiente Windows, y es una gran ventaja,
porque se maneja de manera semejante a otros programas de este am-
biente grafico; asi, si ya se conoce uno, todos los demas resultan familiares
y mas faciles de aprender. De manera general, la interfaz del Menu nos
muestra las utilerias que ofrece el programa: crear formas de captura
(Create Forms), capturar datos (Enter Data), analizar datos (Analyze Data)
y crear mapas (Create Maps). A estas mismas opciones se puede llegar a
través de “Tools” en el menu que se encuentra en el borde superior de |a
ventana. En el mismo menu superior se encuentra “StatCalc”; esta opcion
incluye una serie de calculadoras epidemiologicas. El analisis de datos
(en Analyze Data) se puede realizar tanto en archivos propios de Epi Info
7, como archivos con formatos de Access, Excel, SQL y ASCII.



SPSS (Statistical Package for Social Science)

Este programa tiene una larga historia en el analisis estadistico. Las primeras
versiones se hicieron para correr en equipos muy grandes, y fue uno de
los primeros programas de estadistica disponibles en las computadoras
personales. En la actualidad, el programa corre en varias plataformas,
entre las que se encuentra Windows.

En las primeras versiones de SPSS para PC, el usuario tenia que saber mu-
cho de programacion, porque cada comando se escribia en una pantalla
negra en la que no se veian ayudas. Ahora el ambiente grafico facilita el
manejo a tal punto que el usuario puede aprender a utilizarlo en horas (o
en minutos si se tiene alguna experiencia en otros programas de computo).
En la Web, se pueden descargar diversos manuales y guias de usuarios
que facilitan su uso (30)

Al entrar al programa se ve una pantalla cuadriculada muy semejante a
una hoja de célculo. En esta pantalla se puede empezar a capturar datos
de la misma manera como se sefialod para las hojas de calculo, con las
mismas dificultades, pero sin la facilidad de poder realizar operaciones
en las celdas. Los datos capturados de esta forma pueden guardarse en
un archivo de SPSS'y después pueden llamarse para continuar la captura
o iniciar el analisis.

El programa también permite leer bases de datos generadas por otros
programas, como Excel o Fox, por ejemplo.

Programa R

El programa R es un ambiente de programacién para realizar graficosy
calculos estadisticos. Su gran ventaja es que es un programa de acceso
abierto y gratuito en constante actualizacion, el cual puede descargarse
(31) y encontrar temas de ayuda en_https://www.r-project.org/. Es un
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proyecto de colaboracion en el cual los colaboradores donan codigos de
acceso libre, actualizan el programa y sus paquetes, corrigen errores de
programacion y documentan las distintas funciones de R. Entre la varie-
dad de calculos estadisticos que pueden realizarse en R, se encuentran
los analisis estadisticos clasicos, modelacion lineal y no lineal, analisis de
series de tiempo, analisis de clasificacién y estadistica multivariada, por
mencionar algunos. Los usuarios o personas que conocen el lenguaje de
programacion pueden generar sus propios codigos para realizar calculos
especificos (p. e]., simulaciones Monte Carlo). Otra ventaja es la calidad
del disefio de graficos para su publicacion. En R pueden importarse bases
de datos guardadas en formato de texto (*.txt) o formato CVS (*.csv) con
columnas delimitadas por comas o tabulaciones; también es posible im-
portary utilizar los archivos creados en Excel (*.xls). La gran desventaja de
este programa radica en que la consola de R trabaja con un lenguaje de
programacion y no cuenta con los menus de seleccion a los que estamos
habituados los usuarios de la plataforma de Windows; es necesario conocer
su lenguaje, basado en cddigos de programacién especificos, para poder
comenzar a utilizar la consola blanca. Otro de los inconvenientes es que
los codigos son extremadamente sensibles a os errores tipograficos, por
lo que una simple coma (,) fuera de lugar interrumpe el proceso del analisis
generando mensajes de error.

Actualmente existen programas gratuitos que funcionan como editores de
cédigo Ry que trabajan bajo la plataforma de Windows. Estos programas
facilitan la escritura de los comandos en un documento llamado “script”,
el cual puede ser archivado como texto (*.txt) o codigo R (*.r) para un
subsecuente uso y edicion. Estos programas se vinculan con la consola
de R, con lo cual al tiempo que se escribe el cddigo se pueden enviar las
instrucciones a Ry observar los resultados.



La consola de R puede requerir paquetes de comandos para realizar ana-
lisis especificos, los cuales deben ser instalados en R antes de usarse. El
paquete necesario para realizar analisis estadisticos clasicos se instala
automaticamente al instalar el programa R (“stats”). El paquete ODBC
Database Access (“RODBC”) debe ser instalado por el usuario si desea
importar a R las bases de datos creadas en formato Excel (* xls).

R Commander (“Rcmdr”) es un paquete que funciona como un programa
de analisis estadistico dentro del programa R. La ventaja de trabajar con
R Commander radica en que éste aporta todas las ventajas de R (p. €].,
graficos) por medio de una interfaz mucho mas amigable para el usuario,
basada en menus y ventanas de seleccion bajo el perfil de Windows.

Esimportante sefialar que la aplicabilidad de R Commander no se limita
a los modelos generalizados. Los lectores pueden iniciarse en el lenguaje
de R utilizando dicho paquete como otra herramienta estadistica (p. €].,
analisis de varianza, analisis de regresién), entre otros.

Open Epi

OpenEpi (32) es una pagina en la web que se puede consultar a través
de un browser (en http://www.openepi.com/Menu/OE_Menu.htm), pero
que también se puede utilizar a nivel local si previamente se descargo el
programa en la computadora.

Esta conformado por una serie de calculadoras epidemiolégicas y con
enlaces a muchas paginas especializadas en analisis estadistico y epide-
mioldgico.
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