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Prefacio de la tercera edicion

La tercera edicién de este texto, como las anteriores, estd
dedicada a quienes se forman o desempenan en las ciencias
de la salud. Tratamos asi de poner a su disposiciéon una sen-
cilla introduccién a los conocimientos bésicos de las herra-
mientas utilizadas en los procedimientos estadisticos.

La experiencia recogida en el desarrollo de actividades
docentes en carreras de grado y posgrado nos ha permiti-
do realizar algunos cambios e incorporar ciertos conceptos
que complementan los incluidos en las ediciones anteriores,
aunque manteniendo el formato y el criterio original.

Las palabras de los prefacios de la primera y segunda edi-
cién siguen vigentes y reflejan el espiritu que nos ha guiado
en esta tarea.

Espero que la respuesta de los lectores continde siendo la
que hemos constatado hasta ahora.

Ricardo L. Macchi




Prefacio de la segunda edicion

Alentados por la respuesta recibida, presentamos una nue-
va edicidn de este texto. No son muchas las modificaciones
incorporadas y hemos mantenido el enfoque de considerar
la obra como una manera de introducir al lector en el tema.
Lo hemos mantenido porque nuestra experiencia en la do-
cencia nos muestra que, en las ciencias de la salud, entender
y analizar los resultados estadisticos que se encuentran en
los documentos cientificos e informativos generales conti-
nua siendo una dificultad frecuente.

Creemos que la forma de desarrollo de los temas en el tex-
to posibilitara la capacitacion inicial para superar esa difi-
cultad. Fue pensado para los profesionales que trabajan en
distintas dreas: asistencial, docente y de investigacién, y en
las distintas ramas de las ciencias de la salud.

El objetivo general planteado es que el lector llegue a ser
capaz de identificar los principios que justifican la utiliza-
cién de técnicas estadisticas en la evaluacion de los resulta-
dos obtenidos en un proceso de investigacion en ciencias de
la salud. No pretende capacitar en la aplicacién de técnicas
de procesamiento estadistico, sino generar una situacién
que ayude, a quien lo necesite, a encarar exitosamente el es-
tudio mds detallado del tema mediante la consulta de textos
mds avanzados y la participacién en cursos especificos.

Como en nuestra intencion original, deseamos brindarle
al lector un acceso agil a informacién que le facilitard su in-
sercién paulatina en el mundo de la estadistica y la investi-
gacién cientifica.

Ricardo L. Macchi
Marzo, 2005



Prefacio de la primera edicion

En el ejercicio de la labor asistencial, docente o de inves-
tigacién en ciencias de la salud es de rutina la consulta y el
manejo de informacién en forma de datos que requieren de
un procesamiento numérico.

Para la interpretacion y valoracién de la informacién pre-
sentada de esa manera y, cuando se hace necesario, para in-
teractuar con los correspondientes expertos, el profesional
que se desempena en esas areas debe identificar los funda-
mentos de las técnicas estadisticas.

En las paginas de este texto se analizan conceptos que
pretenden poner al alcance del lector esos conocimientos
bésicos, sin cubrir con profundidad la descripcion de las
técnicas de procesamiento estadistico de datos.

El objetivo es que su lectura contribuya a la formacién en
la interpretacién de la informacién de resultados estadisti-
cos que se encuentran en los documentos cientificos e in-
formativos generales.

Ademas, se espera que el lector que lo necesite pueda pos-
teriormente encarar exitosamente el estudio mas detallado
del tema mediante la consulta de textos mas avanzados, la
participacién en cursos especificos y, fundamentalmente,
mediante la aplicacién de los procedimientos estadisticos
en su tarea cotidiana.

Ricardo L. Macchi
Marzo, 2001
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CAPITULO

DEFINICIONES Y APLICACIONES

FENOMENOS Y SU DESCRIPCION

Las ciencias de la salud se encuadran den-
tro de las denominadas ciencias fécticas,
puesto que en ellas el objeto de estudio es
un conjunto de hechos o fenémenos impli-
citos en el concepto de salud.

Al igual que en las demds ciencias que
se incluyen bajo esa denominacién, son de
particular interés los hechos o fenémenos
que varfan al cambiar las circunstancias
bajo las cuales se producen. Por ejemplo, el
comportamiento, que puede variar segin
el individuo (paciente) al que se trate o de
la situacién ante la cual se encuentre o el
resultado de la administraciéon de un medi-
camento, que también puede variar segin
el paciente, la dosis que se utilice y, segura-
mente, por muchas otras causas.

Por estas razones, los hechos de interés
son definidos como variables, por lo cual
para el trabajo en el campo cientifico se
hace necesario identificarlas y diferen-
ciarlas, a fin de poder analizarlas, evaluar
las condiciones en que se producen y asi

intentar prever, prevenir o modificar su
ocurrencia.

En el campo de las ciencias de la sa-
lud esto significa la posibilidad de realizar
acciones preventivas, diagndsticas o tera-
péuticas.

La capacitacion en cuanto a las técnicas
de valoracion de variables es, entonces, una
parte constituyente de la formacién profe-
sional.

Estasconsideracionesseaplican en cuales-
quiera de las actividades que se consideren
dentro de las que realiza un profesional de
la salud: asistenciales, de investigacién o
docentes.

En la tarea asistencial, por la necesidad
de evaluar las variables que presente el
objeto de su atencién (un paciente o una
comunidad); en la investigacién, porque
una variable es precisamente el objeto para
investigar; y en la docencia, para poder ana-
lizar la forma en que se produce la variable
aprendizaje o como se ve afectada ante di-
ferentes circunstancias.




2 INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

METODOLOGIAS CUALITATIVA
Y CUANTITATIVA

La tarea de descripcién y valoracién de
las variables de interés en una investigacion,
en la labor asistencial o en la labor docente
puede ser realizada de dos maneras. En to-
dos los casos se busca, como ya se indico,
identificar y diferenciar esos hechos para
luego poder analizarlos y asi llegar a con-
clusiones relacionadas con las causas que
los producen o sobre la forma en que se
puede prever o modificar su ocurrencia.

En la primera manera, el hecho o fené-
meno, la variable, se detalla mediante una
descripcién narrativa; es decir, se utilizan
palabras para la elaboracién de un texto.
Esta forma de trabajo se identifica como
metodologia cualitativa.

@x En la segunda manera, la variable es des-

crita mediante un dato que puede luego
ser considerado, en conjunto con otros si-
milares, y analizado mediante técnicas de
procesamiento numérico. En este caso, el
trabajo se identifica como de metodolo-
gia cuantitativa.
La metodologia cuantitativa aplica téc-
nicas de procesamiento de numeros, las
cuales constituyen el objeto de interés de
lo que se conoce como estadistica.

Teniendo en cuenta que muchas de las
variables que son de interés en las ciencias
de la salud se prestan al trabajo con me-
todologia cuantitativa, surge la necesidad
de que el profesional que se dedica a ellas
conozca los principios fundamentales de
esta ciencia y técnica dedicada al procesa-

miento de datos numéricos. Solo asi estard
capacitado para evaluar convenientemente
la informacién sobre hechos que hacen a su
labor asistencial, de investigacion o docente
y, cuando surja la necesidad, podrd interac-
tuar con profesionales de la estadistica para
llegar, en una tarea interdisciplinaria, a la
generacion y aplicacién de conocimientos.

ESTADISTICA DESCRIPTIVA'Y ESTADISTICA
INFERENCIAL

Ya se indicd que la estadistica se ocupa
del procesamiento numérico de datos. Esta
disciplina incluye dos grandes capitulos en
funcién del objetivo final de su aplicacion.

En uno de esos capitulos, las técnicas es-
tadisticas 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 condicién en
los habitantes de una region geogréfica es-
pecifica.

(.\ Las técnicas que se utilizan para obtener

~ = una valoracién numérica de la manifesta-
cion de una variable dentro de un conjun-
to de individuos estan dentro de lo que se
denomina estadistica descriptiva.

Es habitual que el interés cientifico esté
centrado en la totalidad de los hechos que
se producen en condiciones determinadas.
Siguiendo los ejemplos del parrafo anterior,
el resultado del tratamiento en la totalidad



de los pacientes con esa determinada en-
fermedad o la totalidad de los habitantes
de esa region geografica especifica. Es de-
cir, que el objetivo es describir la manera
en que se producen los hechos y la forma
que toma la variable en una poblacién. Se
indica con este término a un conjunto de
elementos, individuos o, mas genéricamen-
te, a unidades experimentales (unidades a
partir de las cuales se lleva a cabo un expe-
rimento) o de observacién (unidades en la
que el fenémeno se observa o analiza), que
tienen por lo menos una caracteristica ob-
servable en comun. Siguiendo los ejemplos,
padecer una misma enfermedad o habitar
en una misma regién geogréfica.

Las poblaciones de interés son general-
mente demasiado grandes como para que
los datos puedan ser registrados en cada uno
de sus integrantes. La forma de trabajo y las
técnicas de investigacion significan, por ello,
registrar datos solo en un subconjunto de la
poblacién denominado muestra, en la cual

SINTESIS CONCEPTUAL

Los hechos de interés en el campo de
las ciencias facticas se definen como
variables y es necesario diferenciarlas
para poder analizarlas.

Cuando se emplea la metodologia
cuantitativa, esa diferenciacién se hace
a partir de datos que permiten poste-
riormente su procesamiento numeérico
mediante las técnicas estadisticas.

CAPITULO 1 | DEFINICIONESY APLICACIONES 3

deben estar representadas las caracteristicas
o condiciones que definen al conjunto total.

@ Las técnicas de lo que se conoce como

“2 estadistica inferencial permiten, me-

diante el procesamiento numérico de los

datos registrados en una muestra, realizar

inferencias sobre la forma que asume la

variable de interés en la poblacion res-
pectiva.

Las técnicas de la estadistica inferencial
incluyen la estimacién de pardmetros con
“intervalos de confianza” y la prueba de hi-
potesis formuladas como punto de partida
de una investigacién.

Los siguientes capitulos incluyen la pre-
sentacion bdsica de los procedimientos de
la estadistica descriptiva y de los principios
en los que se fundamenta la estadistica in-
ferencial.

h

La estadistica descriptiva permite resu-
mir informacidn sobre la manifestacion
de una variable a partir de un conjunto
de datos.

La estadistica inferencial permite,
a partir de una muestra, realizar infe-
rencias sobre la forma que asume la
variable de interés en la poblacidon res-
pectiva.



INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

EJEMPLO 1-1

I |

Con la finalidad de planificar estrategias preventivas en una comunidad, se hizo
necesario conocer el grado de informacién sobre el cuidado de la salud que tienen sus
integrantes.

Para ello, la variable de interés, la informacion sobre el cuidado de la salud, puede
tratar de valorarse con técnicas que permitan el procesamiento numérico a partir de una
muestra de individuos de esa poblacién.

La estadistica inferencial permite, a partir de la informacién obtenida, estimar
la situacion de la poblacién y concretar la tarea de planificaciéon sobre una base de
certidumbre razonable.

EJEMPLO 1-2

El objetivo de una investigacion fue tratar de establecer si puede aceptarse o no la
hipétesis de que la administracién de dcido acetilsalicilico (AAS) a pacientes de un
determinado nivel de edad y condicién basal modifica la aparicién de enfermedades
coronarias, en comparacion con lo observado al administrar un placebo.

En esta situacion, las variables en andlisis son la administracién de un determinado
medicamento, AAS o placebo, y la manera, magnitud o forma en que se produce la
aparicién de la enfermedad.

Si la segunda de estas variables se evalta con la posibilidad de aplicacién de técnicas
de procesamiento numérico, podra utilizarse la estadistica inferencial para fundamentar
la decision de rechazar o no la hipétesis formulada a partir de los resultados obtenidos
en una muestra de pacientes con las citadas caracteristicas.



CAPITULO

DATOS: TIPOS Y CARACTERISTICAS

INTRODUCCION

En el capitulo anterior se manifest6 que el
trabajo en las ciencias facticas, dentro de las
cuales se ubican las ciencias de la salud, se
lleva a cabo tratando de comprender y ex-
plicar fenémenos de interés o para estimar
céomo se puede modificar la forma en que
estos se producen. Esos fenémenos consti-
tuyen las variables que deben ser observa-
das y de las que se debe registrar la forma
en que se manifiestan.

Cuando se utiliza la metodologia cuanti-
tativa (cap. 1, Definiciones y aplicaciones)
se trabaja con recolecciéon de datos a través
de mediciones fisioldgicas o de otra indole,
observacién de comportamientos, toma de
encuestas o mediante otras técnicas. Los
datos asi obtenidos representan una infor-
macién que permite describir los hechos o
fenémenos, es decir, las variables de interés.

Los datos son una forma de evaluar un
atributo de una unidad experimental

—sujeto experimental, en el caso de la
investigacion clinica-= o una unidad de
observacion, si es que se actla sobre ella
para tratar de generar una modificacion
en ese atributo en una situacion espacial
y temporal determinada.

En un experimento, los datos que evaltan
la variable independiente (tratamientos)
permiten conformar los grupos en los que
se evaluard la variable dependiente (res-
puesta). El andlisis de los datos que evaltian
a esta tltima, el desenlace o la respuesta al
tratamiento, permite tomar decisiones so-
bre hipétesis formuladas, elaborar teorias
explicativas o ambas.

En la investigacion con metodologia
cuantitativa los datos pueden, en Ultima
instancia, evaluarse numéricamente vy
someterse a procedimientos de analisis
estadfstico.




6 INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

Existen varias formas posibles de datos
que permiten el procesamiento estadistico,
y en cada circunstancia (asistencial, docen-
te o de investigacion) es necesario seleccio-
nar la mds conveniente.

DATOS NUMERICOS

(.\ Una posibilidad es describir cada hecho
= en particular con un ndmero que permita
identificarlo y diferenciarlo de otros he-
chos registrados en condiciones similares.

Por ejemplo, identificar lo que sucede en
un integrante de una poblacién y diferen-
ciar la forma que la variable asume en él, en
comparacién de cémo lo hace en otro inte-
grante de la misma poblacion.

Con frecuencia se utiliza la palabra nu-
méricos para hacer referencia a este tipo de
datos, y es la que se utilizard en este texto,
ya que es la denominacién que generalmen-
te se utiliza en programas de computaciéon
para estadisticas. Sin embargo, es impor-
tante tener presente que también se em-
plean otras denominaciones, como datos
cuantitativos o datos de medicién.

El nimero que describe la variable puede
ser obtenido de varias maneras, lo que da lu-
gar a diferentes formas de datos numéricos.

De relacion o proporcion

En este caso, el nimero que permite
identificar el hecho o variable se obtiene al
relacionarlo con una forma de la variable
tomada como patrén o referencia.

En términos numéricos, “relacionar”
significa aplicar la operaciéon matematica
conocida como divisién. Esto indica que la

variable se describe al dividir la forma en
la que se manifiesta en una unidad experi-
mental o de observacién por la manera en
la que se produce en el patrén o referencia.

Un ejemplo permite comprender me-
jor esta idea. Supdngase que la variable de
interés es la estatura de los individuos, defi-
nida como la longitud de la distancia entre
la cabeza y los pies en posicién erguida. La
manera de obtener este tipo de dato consis-
tirfa en registrar esa distancia en cada indi-
viduo y ver cudntas veces cabe un patrén
dentro de esa longitud, por ejemplo, una
varilla cualquiera; es decir, dividir la longi-
tud problema por la longitud patrén. Asi se
obtendria un ntmero, como 4, 4,23, 3,42,
etc., que es una valoracién de la estatura,
variable de interés, en cada individuo.

El patrén empleado puede ser cualquiera
que se considere conveniente, pero, si exis-
tiera, resulta preferible emplear uno que sea
reconocido de manera generalizada como
tal. De este modo, se simplifica la compara-
cién entre datos obtenidos para una misma
variable en diferentes condiciones. Asi, para
la estatura, que ya fue definida como una
longitud, resulta apropiado tomar como pa-
trén o referencia la longitud “metro’, cuya
aceptacidn es practicamente universal.

En ultima instancia, se registrard la esta-
tura en forma de: 1,65 m, 1,72 m, etcétera.
En la practica, es probable que la division
mencionada no se realice, sino que se em-
plee un instrumento, una regla u otro dis-
positivo, que permita registrar el dato en
forma simple.

Noétese que cada hecho se identifica con
un nimero y que ese nimero puede asumir
cualquier valor entre dos limites. Ambos li-
mites, en teorfa, son los limites de la escala
de nimeros naturales que se extiende des-
de infinito negativo hasta infinito positivo.



Asi, el valor de la estatura podra ser cual-
quier nimero entre esos dos limites y en una
escala continua. Se indica continua porque
no existe ningun intervalo vacio entre dos
numeros, cualesquiera que se tomen. De
este modo, la estatura puede ser 1,70 0 1,73 m,
pero entre ambos puede ser 1,725 0 1,7248 m,
y asi sucesivamente. Obviamente, en una
situacion real se debe resolver hasta donde
“redondear” el registro, que en el caso de la
estatura de seres humanos es probable que
solo se registren datos al centimetro. Dis-
tinta seria la situacion al evaluar la longitud
del didmetro de un microorganismo, que se
redondeard posiblemente a décimas de mi-
crémetro, o de la distancia entre dos ciuda-
des, que se redondear4 al kilometro.

De la misma manera, los valores de esta-
tura, as{ como los del didmetro de microor-
ganismos o la distancia entre ciudades, se
ubicardn entre limites reales que no son el
infinito positivo o negativo. Estas situaciones
son solo derivadas de razones de practicidad,
pero el dato no deja de ser un dato numé-
rico continuo, lo cual debe ser tenido en
cuenta en el procesamiento ulterior de los
datos.

Intervalicos

Otra manera de llegar a datos numéricos
continuos es establecer un intervalo numé-
rico entre dos formas de la variable de inte-
rés y describir una situacién, en particular
por su ubicacién dentro de ese intervalo.

Un ejemplo tipico es la evaluacién de la
variable temperatura. En la escala centigra-
da o de Celsius se definen dos situaciones
de temperatura, en las cuales una se con-
sidera como 0, temperatura de congela-
cién del agua en condiciones normales de
presion, y otra como 100, temperatura de
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ebullicién del agua en las mismas condicio-
nes. Una temperatura corporal de 36,8 °C
representa la posicién del individuo dentro
de ese intervalo.

A diferencia de lo que sucede con los
datos numéricos obtenidos de la forma
descrita en el acdpite anterior, en el caso
de este tipo de datos el valor 0 no indica la
ausencia de manifestaciéon del fenémeno
variable, sino tnicamente un estado par-
ticular arbitrariamente definido.

Notese que también en este caso los va-
lores pueden ser infinitos (continuos),
aunque en una situacion particular se los
redondee en funcién de la necesidad y de
las posibilidades de los instrumentos que se
empleen para el registro del dato.

Discretos

En ocasiones, el nimero que descri-
be la situacion o variable se obtiene al
contar cudnto de algo tiene la unidad ex-
perimental. Por ejemplo, la cantidad de
dientes faltantes en su boca o la cantidad
de respuestas correctas en un cuestionario.

Si bien en este caso el dato también es
numérico, no es continuo, sino discreto,
con lo que se indica asi que entre uno y otro
valor existe un “vacio”. Esta situaciéon debe
ser tenida en cuenta en algunas situaciones
de procesamiento estadistico de datos.

DATOS OBTENIDOS POR CATEGORIZACION

Otra manera de evaluar las variables y

~ ¥ registrar los datos consiste en definir ca-
tegorfas en funcién de determinadas
condiciones o atributos -numéricos o de
cualidad- de la unidad en la que se mani-
fieste el fenémeno.
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Las categorias se deben definir de mane-
ra tal que, para la variable, cada situacion
pueda ser incluida siempre en una de ellas
y que la ubicacién en una no permita su
ubicacion en otra: las categorias deben ser
exhaustivas y excluyentes.

En lo que respecta a la variable, pueden
distinguirse categorizaciones ordinales y
nominales segln si esas categorias repre-
sentan una graduacioén o no.

Datos ordinales

En esta situacion, las categorias estable-
cidas representan una graduacién u orde-
namiento en lo que a la variable se refiere.
Considérese como ejemplo la variable esta-
tura, que més arriba se indic6 que podria
describirse a través de un dato numérico.
Podrian definirse categorias, como “esta-
tura baja’, “estatura media baja’, “estatura
media elevada” y “estatura elevada” Los
criterios para definirlas pueden surgir de
diversas formas: cantidad minima y maéxi-
ma de centimetros de longitud cabeza-pie,
superar determinadas marcas en una pared
u otras.

Puede verse que la ubicacién en una ca-
tegoria significa establecer una situacién de
comparaciéon de orden o grado respecto de
la ubicacién en otra. Las unidades experi-
mentales ubicadas en la categoria “estatura
baja” tienen menor estatura que las ubica-
das en la de “estatura alta”

Es frecuente asignar letras o nimeros a
las categorias definidas. Asi, en la evalua-
cién de ciertas condiciones patoldgicas se
establecen categorias que indican el grado
de enfermedad y se las numera de 0 o 1 en
adelante. Por ejemplo, si se observa ausen-
cia de inflamacién, se establece un valor 0;
si se detecta una ligera inflamacién con al-

gun cambio de color y escasa tumefaccion,
serfa 1, y asi sucesivamente.

Los valores numéricos obtenidos de esta
manera se denominan, en ocasiones, con el
nombre de puntajes o grados. Si bien en
estos casos se utilizan nimeros, debe tener-
se presente que estos son solo una forma
de identificar una categoria y no son datos
numéricos. Esta diferencia es sustancial, ya
que en los datos numéricos un valor doble
indica el doble en la variable (dos metros
de longitud es el doble de un metro de lon-
gitud), mientras que en los datos ordinales
no es asi. Tener una inflamacién de grado 2
significa tener una mayor inflamacién que
la que se presenta con un grado 1, pero no
necesariamente el doble.

Esta situacion también indica que con los
datos ordinales no se debe, en principio, ha-
cer operaciones matemadticas que si es po-
sible hacer con los datos numéricos. Como
ejemplo, véase que el desempeiio de un
alumno en un curso se estima usualmen-
te con un puntaje, por lo general, en una
escala de 0 a 10. Este puntaje es un dato or-
dinal que indica que el alumno que obtuvo
calificacion 8 “sabe mas” que aquel que ob-
tuvo calificacién 4, pero no necesariamente
el doble. Asimismo, si se juntan o suman
los aprendizajes de dos alumnos que obtu-
vieron 4, no necesariamente se obtiene el
aprendizaje del que obtuvo un 8.

También es posible establecer un ordena-
miento en la totalidad de los integrantes de
un conjunto. Por ejemplo, ordenar a cada
uno de los individuos de un grupo en fun-
cién de su estatura, del mas bajo al mas alto,
semejante a formar una fila ordenada de
menor a mayor. A partir de ello es posible
asignar nimeros a cada uno, ordenandolos
de menor a mayor o de mayor a menor, de
manera tal que indiquen la posicién en la



serie ordenada. Este tipo de dato a veces se
denomina dato de seriacién.

Repitiendo conceptos anteriores, es de
importancia reconocer si se esta ante datos
numéricos u ordinales, antes de proceder a
su procesamiento estadistico.

Datos nominales

En este caso, las categorias que se estable-
cen no representan graduacion alguna en la
variable, sino tan solo diferencias en atri-
butos de cualidad. Por este motivo, a veces
se hace referencia a estos datos como datos
cualitativos.

Un ejemplo podria estar en la categoriza-
cién de los integrantes de una comunidad
en funcién de la religién que profesa cada
uno de ellos: cristiano no catolico, catélico,
judio, musulmadn, otra creencia religiosa, no
creyente. La ubicacién en cada una de las
categorias no indica un ordenamiento, sino
tan sélo una condicién diferente frente a la
variable.

Cuando se establecen solo dos categorias,
se hace referencia a la presencia de datos
dicétomos. Por ejemplo: género masculi-
no o femenino, éxito o fracaso de un trata-
miento, sano o enfermo. En estos casos de
situaciones dicotémicas los datos se consi-
deran nominales, aunque se pueda pensar
que, por ejemplo, el sano tiene mejor salud
que el enfermo. Dicho de otra manera, para
poder definir datos ordinales deben confor-
marse, por lo menos, tres categorias.

EXACTITUD, SENSIBILIDAD, CONFIABILIDAD
Y VALIDEZ DE LOS DATOS

La aplicacién de un procedimiento esta-
distico presupone que los datos describen
de forma satisfactoria la variable de interés.
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En la bibliografia sobre técnicas de inves-
tigacién puede encontrarse informacién per-
tinente sobre las condiciones que deben reu-
nir los datos para cumplir con ese requisito.

Como indicacién general, solo se hara
aqui mencion a algunas de esas considera-
ciones.

Un dato debe ser exacto en el sentido de
registrar la variable tal como es. En una si-
tuacion real, un dato representa la valora-
cién de la variable con el agregado del error
que se comete al registrarlo. Este error pue-
de surgir de la falta de calibracién del ins-
trumento utilizado (aparato) o del usuario
del instrumento. Por este motivo, los apara-
tos y los encargados del registro de los datos
deben ser adecuadamente “calibrados” antes
de comenzar con la tarea de registro.

Los datos deben tener una adecuada sen-
sibilidad, esto significa que puedan distin-
guir los hechos que resultan de interés para
diferenciar. Por ejemplo, si para evaluar la
masa corporal de los integrantes de un gru-
po de seres humanos se utiliza la balanza
que se emplea en las carreteras para pesar
camiones, seguramente no se podran esta-
blecer las diferencias entre esas personas,
ya que el instrumento es sensible para re-
gistrar pesos cercanos a media o a una to-
nelada. De la misma manera, la balanza con
la que es posible pesar a esas personas no
cuenta con la sensibilidad suficiente para
registrar la cantidad de farmaco presente
en la cdpsula de un medicamento.

Noétese que los datos numéricos permiten
obtener una mayor sensibilidad que los que
se obtienen agrupando en categorias. Esto
es asi porque en una misma categoria pue-
den estar incluidas situaciones (individuos)
que, en realidad, son distintas. Por ejem-
plo, al indicar la categoria “estatura eleva-
da” pueden incluirse en ella individuos que
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no necesariamente tienen igual estatura.
Un dato numérico obtenido por relacién si
permitiria diferenciarlos.

Por otro lado, un ordenamiento en seria-
cién permitiria la diferenciacion, pero no la
cuantificacién de esa diferencia. Por ejem-
plo, podria diferenciarse al mas alto del se-
gundo en una serie ordenada de estaturas,
pero no se tendria informacion de cudl es la
diferencia entre ellos.

Por estos motivos se prefiere, siempre
que sea posible, evaluar las variables me-
diante datos numéricos.

Por otro lado, los datos se deben registrar
de manera tal que su confiabilidad esté
asegurada. Este concepto permite repetir
el resultado del registro cuando una misma
situacion para una variable es evaluada de
manera repetida. La presencia de confia-
bilidad da lugar a la obtencién del mismo
dato; es decir, el mismo ntmero o la ubi-
cacion en la misma categoria, segtn el tipo
de dato del que se trate en cada una de las
veces en las que valore el mismo atributo
variable en la misma unidad. Nuevamente,
es necesario preparar de modo adecuado a
los instrumentos y a sus usuarios para evi-
tar la ausencia de confiabilidad, lo cual lleva
al error en los datos obtenidos.

Por ultimo —o quizas en primer lugar— los
datos deben tener validez. Esta condicién
se refiere al grado en que el dato valora el
fenémeno en el que esta centrado el interés
del investigador. Si valora un atributo dife-

rente del que se refiere la variable definida,
el dato no es considerado vilido.

Por ejemplo, si la variable de interés es-
tuviera representada por la estatura de un
sujeto experimental, un dato como el que
se ha mencionado, y que es dificil de cues-
tionar en cuanto a su validez, es el obtenido
a partir de la valoracién de la distancia en
centimetros entre la cabeza y los pies del
sujeto en posicion erguida. Si en un estu-
dio sobre la misma variable se utilizara una
balanza para registrar la masa corporal en
kilogramos, se estarfa frente a un dato no
vélido para la finalidad buscada.

No siempre la validez de un dato o su au-
sencia surgen con tanta claridad como en
el ejemplo. Cuando las variables en juego
son atributos, como “simpatia’, “capacidad
diagnostica’, “angustia frente a una enfer-
medad’, no resulta tan ficil encontrar una
forma de dato con validez incuestionable.

No se debe iniciar la aplicaciéon de un
procesamiento estadistico a datos sin
considerar si cumplen con estos requisitos
necesarios.

El procesamiento estadistico adecuado
~ = aplicado a datos inadecuados lleva a con-
clusiones cuestionables o inaceptables.

A lo largo de este texto se partird de la
suposicion de que los datos con los que se
trabaja retinen las condiciones exigibles.



SINTESIS CONCEPTUAL

¢ Un dato valora un atributo de una uni-
dad en una situacién espacial y tempo-
ral determinada.

o Los datos que permiten ser procesados
estadisticamente son numéricos o de
categorizacion.

¢ Los datos de categorizacién pueden ser
ordinales o nominales, segun si las ca-
tegorias representan un ordenamiento
o no para el atributo variable.
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h

La técnica de procesamiento estadisti-
co debe estar acorde con el tipo de dato
que se debe procesar.

No se debe iniciar la aplicacién de un
procesamiento estadistico a datos sin
considerar si se cumple con los requisi-

tos de validez, sensibilidad, exactitud y
confiabilidad.

En las siguientes situaciones se presentan datos con los que se ha tratado de describir
el estado para una variable en una unidad experimental. En cada caso se indica qué tipo

de dato ha sido seleccionado.

a) El numero de sesiones de radioterapia necesario para producir la remisiéon de un

tumor: numérico discreto.

b) El tiempo, redondeado en dias, trascurrido desde el inicio de un tratamiento hasta la
desaparicion del sintoma: numérico continuo.

c) Etapas de la evolucion de un cancer, como I, I, III o IV: ordinal.

d) Diagnéstico del estado psicoldgico patoldgico, como psicosis, neurosis, psicopatia, no

determinado: nominal.

e) Disminucién de la presion arterial sistdlica o no luego de la administracién de un

fdrmaco: nominal dic6tomo.

f) Presion diastélica en mm Hg: numérico continuo.
g) Calidad de la atencién recibida durante la internacién en una escala de siete puntos:

ordinal.



CAPITULO

ALMACENAMIENTO Y RECUPERACION
DE LOS DATOS

INTRODUCCION

Los datos, los cuales se ha resuelto em-
plear para describir las variables de interés,
se recolectan con procedimientos que ase-
guren su exactitud y confiabilidad. Todos
esos datos deben almacenarse en un soporte
que permita su recuperacion para el andlisis
y el procesamiento estadistico.

Los datos se pueden almacenar, inicial-
mente, en un soporte de papel (anotados en
planillas).

@ Sin embargo, resulta conveniente que

= es0s datos sean finalmente ingresados o
‘cargados”en soportes informaticos, como
bancos de datos y planillas de calculos,
que permiten no solo almacenarlos, sino
también procesarlos.

BANCO DE DATOS

Asi como se denomina banco a una ins-
titucién en la cual se depositan dinero o
valores, del mismo modo se designa con el
nombre de banco de datos a un “depésito”
de datos en forma ordenada y que permi-
ta su facil recuperacién. Con frecuencia se
utiliza la denominacion “base de datos” con
el mismo significado.

En este tipo de sistemas se reconocen
campos y registros, dentro de los cuales
se almacenan los datos. Un campo repre-
senta una variable que puede evaluarse en
un individuo o unidad experimental. En
el banco de datos de los alumnos de una
institucién educativa, los campos podrian
estar representados por: apellido y nom-
bres, domicilio, edad, calificaciones, entre
otros. De manera similar, es facil imaginar
los posibles campos en un banco de datos
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de pacientes de un hospital: datos filiato-
rios, estado actual, tratamiento recibido,
situacion de pago, etcétera.

En una investigacion, los campos podrian
representar las variables que se tienen en
cuenta: dosis de un medicamento, cantidad
de una sustancia en sangre, resultado de un
tratamiento, entre otras.

Los registros, por otro lado, correspon-
den a cada individuo o elemento sobre el
cual se registra el dato que evalua la variable
identificada en cada campo. Asi, cada regis-
tro representa a un alumno en el caso de
la institucién educativa, a un paciente en el
caso del hospital y a una unidad experimen-
tal (paciente, animal de laboratorio, tubo de
ensayo, probeta, etc.) en una investigacion.

La carga de los datos consiste en insertar,
para cada registro, la valorizacién corres-
pondiente a cada campo; es decir, a cada
variable. En el caso de los datos para pro-
cesamiento estadistico, dicha valoraciéon
puede realizarse en cualquier forma o tipo
de datos analizados en el capitulo anterior.

Existen diversos programas informaticos
o softwares que permiten construir bancos
de datos de estas caracteristicas y recuperar
la informacién cuando y como se la nece-
site. Asi, puede recuperarse la informacién
sobre los datos correspondientes a un de-
terminado registro, los datos de un alumno
o un paciente, o los valores que cumplen
requisitos especificos en un determina-
do campo, pacientes con una enfermedad
especifica o alumnos con determinadas ca-
lificaciones.

Si bien estos programas también pueden
utilizarse para realizar algunos procedi-
mientos de andlisis, como suma de valores
o algiin otro cdlculo similar, para esta fina-
lidad se utilizan con mayor frecuencia las
planillas de célculo.

PLANILLA DE CALCULOS

N Una planilla de célculos es una tabla con
=2 columnas v filas, en cuyas interseccio-
nes —denominadas celdas- se ingresa la
informacion en forma de datos de alguna
naturaleza.

En el caso de los programas informaticos,
es habitual que las columnas se identifiquen
con letras y las filas, con nimeros, como se
muestra en el cuadro 3-1. Cada celda se
puede identificar con una letra y un nu-
mero; estos indicaran, respectivamente, la
columna y la fila a la que pertenecen.

Los programas incluidos en los paquetes
utilitarios méas comunes (Excel en el paque-
te Office de Microsoft®, por ejemplo) per-
miten trabajar con mas de un centenar de
columnas y decenas de miles de registros,
lo que significa la posibilidad de ingresar
una cantidad muy grande de datos.

Las planillas de calculos también permi-
ten procesar los datos ingresados, realizar
diversas operaciones matematicas y aplicar
muchos de los procedimientos estadisticos
que se describiran en los siguientes capitulos.

Ademads de estos programas genéricos,
existen otros que, a partir de un formato
inicial similar, permiten aplicar una mayor
cantidad de procedimientos estadisticos y
de mayor complejidad que los que aqui se
analizan. En el dltimo capitulo se har4 refe-
rencia a algunos de ellos. La mayor parte de
ellos permiten identificar a las columnas no
solo con letras, sino también con palabras
o abreviaturas que pueden estar asociadas
con la denominacién de las variables, y asi
poder identificar el significado de los datos
ingresados con facilidad.
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CUADRO 3-1. FORMA DE PRESENTACION DE LA HOJA
DE UNA PLANILLA DE CALCULO

1

Asi como los bancos de datos complejos
frecuentemente son disefiados por profe-
sionales de la informadtica, el trabajo con
una planilla de célculos puede ser organiza-
do por cualquier investigador o profesional
que necesite almacenar y procesar datos.

Para ello, una vez abierta (en la pantalla de
una computadora) la “hoja” de una planilla
de célculos, la primera fila (la nimero 1)
estard destinada a incluir, en cada columna,
la identificacién de cada una de las varia-
bles de las cuales se almacenaran datos. Es
decir, que cada columna seri el equivalente
a un campo de un banco de datos.

Cada fila subsiguiente (nimero 2 en ade-
lante) se utilizara para ubicar los datos ob-
tenidos en cada registro, individuo o unidad
experimental, en la celda de la columna que
corresponda a la variable evaluada.

Algunas consideraciones generales pue-
den hacerse sobre estos procedimientos.
En primer lugar, la identificacién de la va-
riable se puede hacer con su descripciéon
completa. Por ejemplo, podria escribirse
“Presion arterial sistodlica’, “Resultado de la
administracién del medicamento’, “Califi-
cacién obtenida en el examen” u otras simi-
lares. No obstante, cuando se prevé realizar

procedimientos estadisticos es conveniente
no emplear mds de ocho caracteres para esa
identificacién. Esto ocurre porque, en algiin
momento, puede ser necesario “exportar”
los datos a otros programas que tienen esa
restricciéon. Por motivos similares conviene
evitar el uso de espacios en blanco, guiones
o simbolos en esa identificacién, puesto
que pueden significar 6rdenes determina-
das para algunos programas informaticos.
En los ejemplos que se incluyen un poco
mads adelante se podrd apreciar como se tie-
nen en cuenta estas recomendaciones.

Laorganizacion de la planilla se puede rea-
lizar de dos maneras. Una se presenta en el
ejemplo del cuadro 3-2 y es aplicable cuan-
do se registran datos sobre una sola varia-
ble, aunque esa variable pueda evaluarse en
dos o mas circunstancias o en condiciones
distintas. Por ejemplo, el resultado de la ad-
ministracion de diversos medicamentos so-
bre la presion arterial sistélica, o la opinién
sobre la calidad de la atencién de la salud en
cada uno de los diversos centros hospitalarios.

En estos casos, en cada columna se
ingresan los datos obtenidos en individuos
o unidades experimentales que hayan sido
incluidos en cada una de esas condiciones
de evaluacion de la variable. En las situa-
ciones descritas, en una misma columna
se deberfan ubicar los datos obtenidos de
pacientes o animales de laboratorio que
recibieron un mismo medicamento o de
pacientes que recibieron atencién en una
misma unidad hospitalaria.

En cambio, cuando por cada individuo
o unidad experimental se obtienen datos
para mas de una variable (p. ej., edad, gé-
nero, enfermedad, tratamiento administra-
do, dosis, resultado obtenido, etc.), resulta
conveniente, y aun necesario para el ulte-
rior procesamiento, emplear el esquema del
cuadro 3-3.
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CUADRO 3-2. ORGANIZACION DEL ALMACENAMIENTO DE DATOS CORRESPONDIENTE A VALORES OBTENIDOS
CON LA ADMINISTRACION DE DISTINTOS MEDICAMENTOS

-““———
MED_A MED_B MED_C MED_D MED_E MED_F
5 16 45 25 18 37 24
7 24 16

MED_X, medicamento X.

CUADRO 3-3. ORGANIZACION DEL ALMACENAMIENTO DE DATOS CORRESPONDIENTE A DIVERSAS VARIABLES
EVALUADAS EN CADA UNIDAD EXPERIMENTAL

--—n———

Trat. Sexo Edad Dolor IND_A Fieb. Sist.

Trat, tratamiento aplicado; Cir, cirugia; Med., medicacion; Edad, afos desde el dltimo cumpleafios; Sexo: M, masculino / F, femenino; Dolor:
0,ausencia/ 1, presencia; IND_A, indice utilizado para evaluar la evolucion; Fieb, fiebre; Sist, presion sanguinea sistélicaen mm Hg.
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En este cuadro, cada columna se reserva
para cada una de las variables incluidas, y
cada fila para incluir los datos obtenidos de
cada individuo o unidad. Asi, una vez car-
gados los datos es posible recorrer la tabla
por fila para visualizar todo lo relativo a un
registro (paciente, tubo de ensayo, animal
de laboratorio, etc.), o por columna para vi-
sualizar qué es lo que se registrd para una
determinada variable en cada uno de los
registros.

Los programas que utilizan planillas de
célculos permiten incluir nimeros o ca-
racteres alfanuméricos, letras y ndmeros
en cada celda. Cuando se trata de datos
numéricos, obviamente deben ingresar-
se numeros para luego poder procesarlos.
Cuando se trata de datos ordinales o nomi-
nales es posible incluir letras; por ejemplo:
si, no; nulo, leve, moderado, grave; mas-
culino, femenino. Sin embargo, si se prevé
“exportar” los datos a algin programa de
procesamiento estadistico, debe tenerse
presente que algunos de ellos requieren nu-
meros en las celdas para el procesamiento.
Esto significa que serd necesario establecer
alguna codificacién numérica para repre-
sentar al dato ordinal o nominal obtenido.
Asi, podra resolverse considerar “0” a la
ausencia de dolor y “1” a su presencia; “1”
al ciudadano nativo, “2” al naturalizado” y
“3” al extranjero. Debe entenderse que esto
representa solo una codificaciéon y no la
cuantificacién de un dato nominal.

R Una vez finalizado el ingreso de los da-

tos es Util realizar alguna verificacion que
permita detectar errores cometidos en la
tarea, por lo menos los mas relevantes.

Por ejemplo, cuando se cargan valores de
edad en afnos de seres humanos, es posible
observar los valores mas altos y mas bajos.
Si aparece un valor de 376, es facil deducir
que es consecuencia de un error de carga,
lo mismo sucede si se detecta la presencia
de un valor negativo. De la misma manera,
si se detecta un valor “3” para una variable
en la que se codificé “1” = género femenino
y “2” = género masculino, quedara resaltada
la presencia de un error de carga.

Esta tarea de control es facil de hacer con
los programas informadticos que utilizan
planillas de calculos y se debe tomar como
una rutina antes del procesamiento de los
datos, especialmente cuando el volumen
de la informacion (la cantidad de datos) es
muy grande.

DATOS ESTADISTICOS

Los datos se obtienen a partir de cada
uno de los individuos o unidades experi-
mentales que son parte de una poblacion.
Las planillas de célculos y los programas
de estadistica permiten procesar de diversa
forma los datos cargados.

Dentro de esas formas se destaca la ob-
tencion de valores (nimeros), que se cono-
cen como datos estadisticos y sirven para
resumir el conjunto de datos.

& Los datos estadisticos permiten expre-

sar como se manifiesta un atributo —una
variable- en un conjunto de individuos
a partir de los datos individuales registra-
dos para cada uno de ellos.
El valor obtenido a partir de los datos
individuales de todos los integrantes de
una poblacién es el pardmetro para una
variable determinada.
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Un pardmetro es, por lo tanto, un valor;
en dltima instancia, un dato estadistico que
describe el comportamiento de una varia-
ble no en un individuo o unidad experi-
mental, sino en la totalidad de individuos
o unidades experimentales que constituyen
una poblacién.

De esto surge que el objetivo de una
investigacion es obtener un parametro que
valore la situacién de una poblacién para
una variable especifica; por ejemplo, el es-
tado de su salud, el nivel educativo, etcétera.

Se habra notado que, para obtener el valor
de un pardmetro, se debe disponer de un
banco de datos o de una planilla de célculos
en donde estén incluidos la totalidad de los
registros correspondientes a la poblacién.
Esta situacion no es usual, sino, por el con-
trario, practicamente inexistente debido al
tamafio de las poblaciones de interés cien-
tifico.

Por lo tanto, los célculos que usualmente
se realizan culminan con la obtencién del

SINTESIS CONCEPTUAL

¢ Los datos obtenidos a partir de la valo-
racion de variables se ingresan en ban-
cos de datos y planillas de célculos.

e Antes de iniciar el procesamiento esta-
distico es ttil realizar alguna verificaciéon
que permita detectar errores cometidos
durante el ingreso de los datos.

e Un primer resultado del procesamien-
to estadistico es la obtencion de lo que
se conoce como datos estadisticos, que
permiten expresar como se manifiesta

resumen de solo una parte de los datos de
la poblacion: los de una muestra tomada de
ella. Ese resumen no es un parametro, sino
tan solo un valor que lo estima. Frecuente-
mente se utiliza el término estadistico para
hacer referencia a un valor que describe el
comportamiento de una variable en una
muestra y que, en consecuencia, es una es-
timacion del correspondiente parametro.

En los préximos capitulos se introduci-
ran las técnicas de obtencion de resimenes
descriptivos de datos. Cuando se trata de
resimenes numéricos, esas técnicas llevan
a la obtencién de pardmetros o estadisticos,
segun se procese la totalidad de los datos de
una poblacién o una parte de estos.

Posteriormente, y en capitulos subsi-
guientes, se introducirdn los principios de
procesamiento de datos de las muestras y
se presentardn algunas técnicas que, me-
diante célculos estadisticos, permiten ha-
cer inferencias respecto de los respectivos
pardmetros.

h

una variable en un conjunto de indivi-
duos a partir de los datos individuales
registrados para cada uno de ellos.

¢ Cuando se han procesado todos los da-
tos de una poblacidn, el dato estadisti-
co obtenido es un pardmetro.

e Cuando se han procesado solo los da-
tos de una muestra, se obtiene un dato
estadistico a partir del cual se pueden
aplicar técnicas para hacer inferencias
sobre el respectivo pardmetro.



CAPITULO

RESUMEN DE DATOS NOMINALES

INTRODUCCION

Cuando la recoleccién y el almacenamien-
to de datos nominales se ha completado, el
analisis del conjunto, poblacién o muestra
puede iniciarse al contar la cantidad de
registros, individuos o unidades experimen-
tales que se encuentran incluidos en cada
categoria.

Supdngase, como ejemplo, que se han
evaluado 1200 individuos (registrados en
el correspondiente banco de datos) y se ha
ubicado a cada uno de ellos en una de dos
categorias (dato dicétomo): “sano” o “enfer-
mo” Recuérdese que en el procesamiento
estadistico se presupone que esa categori-
zacién se ha realizado de manera tal que el
dato obtenido esté razonablemente libre de
error, sea valido y confiable, y que la sen-
sibilidad sea suficiente para los objetivos
planteados.

@ El paso inicial para llegar a describir un
2 conjunto de datos nominales es contar
cuantos de esos individuos se encuentran

en cada una de las categorias.

La tarea que conduce a establecer la fre-
cuencia con la que aparecen los datos en
cada categoria es muy rdpida y sencilla
cuando estos se encuentran en bancos de
datos o planillas de célculos que permiten
realizar el conteo mediante funciones pre-
establecidas en el programa.

Como resultado de esa labor, podria
conocerse que el conjunto incluye a 300 en-
fermos y 900 sanos; esto constituye ya una
primera informacién que permite obtener
una imagen del conjunto que se evalua.
Puede decirse que los enfermos aparecen
con una “frecuencia” de 300 y los sanos con
una de 900.

PRESENTACION EN GRAFICOS

La informacién obtenida a través del
conteo (p. €j., 300 enfermos y 900 sanos)
puede presentarse en forma de grafico para
facilitar su interpretacion. En la figura 4-1
se muestran tres graficos obtenidos a par-
tir de esos datos. Los dos primeros son de
columnas o de barras, aunque algunos pro-
gramas informadticos reservan esta ultima
denominacién cuando la orientacién es
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Fig. 4-1. Frecuencias de individuos sanos y enfermos.

horizontal en vez de vertical. Estos graficos
se utilizan para presentar las frecuencias
en que aparecen los datos en las distintas
categorias dentro del conjunto, poblacién
o muestra. La relacién de la altura de las
columnas o la longitud de las barras brinda
una idea de la relacién entre las frecuencias
para cada categoria.

Sibien esta imagen es ttil, debe tenerse en
cuenta que puede inducir a errores de apre-
ciacién. Efectivamente, los graficos A y B de
la figura fueron construidos con los mismos
datos. Sin embargo, la escala utilizada en el
eje vertical en cada uno de ellos genera una
imagen de mayor diferencia de frecuencia
en A que en B. En A parece haber una gran
diferencia entre la cantidad de enfermos y
sanos, mientras que en B el contraste pa-
rece ser menor. Cuando se analizan datos
en graficos de esta naturaleza siempre debe
prestarse atencién a los valores de la escala
utilizada para evitar extraer conclusiones
apresuradas.

El grafico C, de sectores circulares o “grafico
torta’; resulta mds “aséptico” en la presenta-

4.000
3.500
3.000
2.500
2.000
1.500
1.000

500 Ee=ssssoos /// 2 1

Enfermos Sanos

Frecuencia

Sanos
@ Enfermos

ciéon de la informacién. No influye el tamarfio
del circulo, porque siempre la relacién entre
los sectores que representan la frecuencia
para cada categoria serd la misma.

La presentacion de la informacién que
resume los datos nominales en forma de
graficos es aceptable y ttil, pero estd limitada
por la obtencién de una imagen algo subje-
tiva y no permite una elaboracién matema-
tica posterior para comparar con exactitud
conjuntos distintos. Mucho menos pueden
realizarse con ellos inferencias sobre las
poblaciones de las cuales se obtuvieron los
datos, cuando se trata de muestras.

RAZONES Y PROPORCIONES

% Para permitir un analisis mas acabado del

"= resumen de un conjunto de datos nomi-
nales, y posteriormente encarar la tarea
inferencial, se hace necesario resumir los
datos en forma numérica, o sea, generar
un dato estadistico que permita el analisis
de la variable en el conjunto.




Una manera de hacerlo, especialmen-
te cuando se trata de datos dicétomos, es
establecer la relacién entre las frecuencias
de los datos en cada categoria. Esto signi-
fica dividir la cantidad de datos presentes
en una categoria por la cantidad de datos
presentes en la otra.

En el ejemplo, si se quisiera describir la
situacion en cuanto a la presencia de enfer-
medad, esto podria traducirse en la divisién
del valor 300, frecuencia de enfermos, por
el valor 900, frecuencia de sanos. El resulta-
do, un tercio 0 0,33, es la razén entre ambas
categorias y permite obtener informacion
sobre la presencia de enfermedad -—el
numerador de la razén— en ese conjunto.
En palabras puede expresarse diciendo que:
“En el conjunto evaluado existe un enfermo
por cada tres sanos”

Noétese que de esta manera es posible no
solo apreciar la situacién, sino compararla
con otras similares. Asi, si en otro conjunto
la razén enfermos/sanos fuera 0,50 (un en-
fermo por cada dos sanos), serfa posible vi-
sualizar que en el primero existe un menor
nivel de presencia de enfermos.

El célculo de razones se utiliza, aunque
con mayor asiduidad, en especial cuando se
trabaja con mds de dos categorias; para re-
sumir la situaciéon de un conjunto de datos
nominales es calculada la proporcién co-
rrespondiente a esas diferentes categorias.

Para el céalculo de una proporcion se re-
laciona (divide) la frecuencia correspon-
diente a una determinada categoria —la que
corresponde a la expresién de la variable
sobre la que se quiere generar informacion—
por el total de datos integrantes del conjun-
to. Asi, en el ejemplo anterior la proporcién
seria el resultado de dividir 300 (frecuencia
de enfermos) por 1200 (total del conjunto);
es decir, 0,25.
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R En el célculo de una proporcién, los datos

que se incluyen en el numerador —enfer-
mos en el ejemplo- estan incluidos en el
denominador, ya que es el total; esto no
sucede en el célculo de una razdn.

La figura 4-2 muestra los simbolos y
ecuaciones o férmulas que se emplean para
calcular las proporciones en el caso de da-
tos nominales obtenidos de poblaciones y
de muestras. Obsérvese que, si bien la ma-
nera de realizar el calculo es igual, el sig-
nificado del resultado es distinto. Cuando
se trata de poblaciones, se obtiene un pa-
rametro; mientras que, cuando el conjunto
considerado es una muestra, se obtiene un
dato estadistico que permite su estimacion.
Por este motivo, los simbolos utilizados son
diferentes.

En el ejemplo de los parrafos anteriores,
la proporcién constituye un resumen de los
datos y puede interpretarse en palabras al
indicar que existe 0,25 (o sea, 1/4) de enfer-
mos por cada integrante del conjunto. Esto
es asi desde el punto de vista matematico
y la proporcién es el valor utilizado para el

Poblacién Muestra
o= f(x) /p\ _ f(x)
"N " n

Donde:
p : proporcién en una poblacién
N :tamano de la poblacién

f(x) :frecuencia en una categoria

/\ . 2
p :proporcién en una muestra
N :tamano de la muestra

Fig. 4-2. Férmulas para el calculo de proporciones para
la descripcién de conjuntos de datos nominales.
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procesamiento estadistico, por ejemplo, al
realizar inferencias. Sin embargo, su apre-
ciacion resulta dificultosa, ya que es pro-
blemadtico imaginar el significado de “un
cuarto de enfermo”.

Para obviar esto tltimo y facilitar la trans-
misién y comprensién de la situacion en el
conjunto de datos, es habitual multiplicar la
proporciéon por un valor que la transforme
en un namero entero. El valor utilizado con
mayor frecuencia es 100, y en el ejemplo
esto significa multiplicar 0,25 por ese valor.
El valor o porcentaje resultante (25%) indi-
ca que en el conjunto existen 25 enfermos
por cada 100 individuos. Esto resulta mas
comprensible y permite una ficil compara-
cién entre distintos conjuntos; si hay 50%
de enfermos, hay mas enfermos que en el
conjunto del ejemplo.

Si bien el valor 100 es el mas utilizado,
cuando la frecuencia en una categoria es
muy baja puede utilizarse una constante
mayor. Por ejemplo, la tasa de mortalidad
(frecuencia en la categoria “muerte”) se
expresa generalmente en un valor por mil
(p- €j., 5%o).

Algunas prevenciones deben tomarse al
pretender extraer conclusiones a partir de
la observaciéon de proporciones y los por-
centajes correspondientes. En primer lugar,
el andlisis del valor respectivo debe hacerse
teniendo en cuenta cudles fueron los datos
a partir de los cuales se los calculé. Asi, por
ejemplo, una tasa (proporcién o porcentaje
referido a un momento o periodo determi-
nado) mayor de mortalidad en un grupo de
individuos respecto de otro puede indicar
situaciones distintas, puede significar una
mayor cantidad de enfermedad o mayor
edad; solo con informacién adicional sobre
los individuos se pueden extraer conclusio-

nes. Estas consideraciones muestran, desde
ya, que la estadistica genera nimeros, pero
que las conclusiones a las que se arriba a
partir de ellos no son siempre directas.

Otro aspecto para tener en cuenta es que,
ante la presencia de un porcentaje, siempre
debe tomarse la precauciéon de evaluar la
cantidad total sobre la que fue calculado.
Cuando el porcentaje es obtenido a partir
de un nimero reducido de datos puede dar
una imagen sesgada de la realidad.

Un ejemplo de lo anterior es el informe de
un autor sobre la situacién en un conjun-
to de individuos que habian sido evaluados
con datos nominales. El resultado indicaba
que, en el conjunto, un 2% de los varones
estaba casado con el 50% de las mujeres. La
primera imagen que podriamos generar en
nuestra mente a partir de estos datos cam-
bia por completo si nos enteramos de que
en el conjunto habia 50 varones y 2 muje-
res, y que uno de los varones, el 2%, estaba
casado con una de las mujeres, el 50%.

Puede concluirse que solo tiene sentido
calcular porcentajes cuando el conjunto de
datos tiene un tamano considerable, por
ejemplo, de més de 100 datos.

Una proporcién, o su expresiéon en por-
centaje, puede ser indicativa de diversas si-
tuaciones segtn sea el origen de los valores
que se hayan empleado para su célculo. Es
la forma habitual de indicar probabilidad
de ocurrencia de un evento, ya que se lo
calcula al relacionar una forma en que se
produce ese evento con la cantidad de for-
mas en que podria producirse. Asi, la pro-
babilidad de que al arrojar una moneda esta
caiga con una de sus caras expuesta es 0,5 0
50%, valor que surge al relacionar esa forma
con las dos posibles formas en que podria
ocurrir el evento (1/2 = 0,5).



Prevalencia e incidencia

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

Q Dos porcentajes, Cuyos usos son muy
® habituales para evaluar la situacion en
cuanto a un estado patoldgico, son las

tasas de prevalencia y de incidencia.

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

La diferencia entre ambas tasas radica en
cudles son los datos que se toman en cuen-
ta para obtener la frecuencia. En la tasa de
prevalencia se cuenta la cantidad de datos
en la categoria en un momento determina-
do, mientras que en la tasa de incidencia se
cuenta la cantidad de datos que aparecieron
en la categoria durante un lapso determina-
do; por ejemplo, un ano.

Esto significa que en la tasa de incidencia
no se tienen en cuenta los datos existentes
en la categorifa desarrollados en periodos
anteriores. La situacion puede determinar
que en el caso de enfermedades crénicas (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.
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Proporciones o porcentajes para
la valoracion de pruebas diagnosticas

Cuando se quiere establecer la utilidad de
un procedimiento para detectar la presen-
cia de una situacién determinada (enferme-
dad, potencial de fracaso); es decir, evaluar
las posibilidades de una prueba diagnéstica,
lo que se hace es comparar el resultado de
su aplicacién con lo que muestra la situa-
cién realmente existente.

Esto ultimo presupone que existe alguna
forma incuestionable, o por lo menos acep-
tada como valida, para detectar esa situa-
cién. Es habitual denominar a esta forma
prueba de referencia o patrén de oro.
Por ejemplo, en la evaluacién de una prue-
ba que pretende diagnosticar la presencia
de un tumor maligno, podria aceptarse
como prueba de referencia el diagndstico al
que se ha llegado a partir del estudio anato-
mopatoldgico de una biopsia.

En definitiva, el procedimiento experi-
mental consiste en seleccionar un conjunto
de individuos o unidades y separarlos en dos
grupos, segun tengan la situacién problema
o no, mediante la prueba de referencia.

Luego, en cada uno de los integrantes de
ambos grupos se utiliza la prueba diagnoés-
tica en evaluacion y se registra si el resulta-
do es positivo (presencia de la situacion) o
negativo (ausencia de ella). Sila prueba fun-
ciona a la perfeccion, es de esperar que en
todos los que tengan la situacién problema,
segun la referencia, el resultado sea positivo
y que sea negativo en los restantes.

Los resultados que podrian obtenerse en
una experiencia de ese tipo pueden verse
en el cuadro 4-1, en el que se observa que la
situacién ideal no se ha dado. En efecto, en
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CUADRO 4-1. EVALUACION DE LAS PRUEBAS
DIAGNOSTICAS
Con Sin Total
enfermedad | enfermedad

Prueba 80 100 180

positiva

Prueba 20 400 420

negativa

Totales 100 500 600
Sensibilidad: 80/100 = 0,80 (80%); Especificidad: 400/500 = 0,80
(80%); Valor predictivo positivo: 80/180 = 0,44 (44%);
Valor predictivo negativo: 400/420 = 0,96 (96%).

algunos de los individuos con la situacién
(enfermedad) el resultado fue negativo (fal-
sos negativos), mientras que en algunos sin
la situacidn el resultado fue positivo (falsos
positivos).

A partir de los datos pueden calcularse
varias tasas que brindan diferente informa-
cién sobre la prueba en evaluacion.

Al calcular la tasa porcentual a partir de
la frecuencia de resultados positivos y la
cantidad total de casos con enfermedad, 80
y 100, respectivamente, se obtiene la deno-
minada sensibilidad, que en este caso es
del 80%. Este valor indica que al utilizar la
prueba en un conjunto de individuos que
tienen la situaciéon (enfermos) se puede es-
perar detectar 80 de cada 100, mientras que
20 quedardn sin ser detectados y, por ende,
quizd sin la indicacién de tratamiento.

Por otro lado, se puede calcular la propor-
cién o porcentaje al dividir la frecuencia de
resultados negativos por la cantidad total
de individuos sin la situaciéon (no enfer-
mos). El valor asi calculado es la especifi-
cidad; esto indica que, al aplicar la prueba
diagndstica, 80 de cada 100 individuos sa-
nos se detectan con esa condicién, aunque

20 de cada 100 se consideraran enfermos y
es muy probable que se los someta a un tra-
tamiento innecesario.

Q Los valores de sensibilidad y especificidad
= orientan en cuanto a la seleccion de prue-

bas diagndsticas, especialmente en su
aplicacion a grandes grupos de individuos.

Asi, se utilizan pruebas de alta sensibili-
dad para evitar dejar sin tratamiento a indi-
viduos que lo necesiten, aun con riesgo de
aplicarlo innecesariamente a algunos, si su
tasa de especificidad es baja.

También pueden combinarse pruebas
diagnosticas, al utilizar una de alta sensi-
bilidad al inicio para asegurar la deteccién
de préacticamente la totalidad de enfermos
y luego emplear, en los asi detectados, una
prueba de alta especificidad para confir-
mar el diagndstico y evitar la aplicacion
innecesaria de tratamiento.

Cuando una prueba diagnéstica se aplica
a un individuo en particular, se obtiene una
mayor informacién sobre sus posibilidades
a partir de otros valores de proporciones o
porcentajes.

Al utilizar como numerador la frecuencia
de resultados positivos verdaderos y como
denominador la cantidad total de positi-
vos (80 y 180, respectivamente, en el ejem-
plo) se puede calcular el valor predictivo
positivo, que es del 44% en este caso. Esto
indica que solo 44 de cada 100 veces que se
obtiene un resultado positivo se esta frente
a un individuo realmente enfermo. Desde
este punto de vista, la detecciéon de un caso
positivo no da, con esta prueba hipotética,
ninguna confianza diagnéstica.



Sin embargo, y en el mismo ejemplo, el valor
calculado a partir de la frecuencia de negati-
vos verdaderos y la cantidad total de negativos
(400 y 420) es del 96% y constituye el denomi-
nado valor predictivo negativo. Esto indica
que la deteccion de un caso negativo permite
aseverar con bastante confianza que se estd
frente a la ausencia de enfermedad.

Puede visualizarse que la seleccién de una
determinada prueba diagndstica debe rea-
lizarse en funcién de estos valores, a fin de
aplicar la mas conveniente a una situacion
en particular.

Téngase presente que los valores de eva-
luacién de una prueba diagnéstica, calcula-
dos a partir de los datos obtenidos de una
muestra, no se deben tomar como pardme-
tros que describen su comportamiento real,
sino como pardmetros estadisticos que la
estiman. Con ellos, deben aplicarse los pro-
cedimientos de estadistica inferencial para
extraer conclusiones aplicables a la respec-
tiva poblacién.

VALORACION DEL RIESGO

@ Las proporciones y razones permiten eva-
= uarel riesgo que representa una determi-
nada condicién para que aparezca un he-
cho definido y generalmente no deseado.

En los aspectos mas frecuentes de las
ciencias de la salud, esto significa evaluar
si la presencia de una situacién o un fac-
tor determinado, como el habito de fumar
o ejercer una determinada profesién, sig-
nifica una posibilidad definida de desarro-
llar una afeccion especifica, por ejemplo,
enfermedad pulmonar o alteraciones en la
columna vertebral, respectivamente.
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La evaluacién de ese riesgo puede reali-
zarse al comparar los hechos que se produ-
cen en conjuntos de individuos o unidades
experimentales (en los que el factor estd
presente) respecto de los que se produ-
cen en conjuntos de individuos o unidades
experimentales en donde no lo estd, como
fumadores y no fumadores, por ejemplo.

Los procedimientos numéricos que se
emplean varfan segtn si los datos son ob-
tenidos a partir de disefios experimentales
prospectivos (de cohorte) o retrospectivos
(de caso y testigo).

Riesgo relativo

En un disefio prospectivo se conforman
dos grupos de individuos, segtn la presen-
cia del posible factor de riesgo o no. Ambos
grupos se siguen a través del tiempo y 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 expe-
riencia, se pueden haber recolectado datos
como los que se muestran en el cuadro 4-2.
A partir de ellos se puede evaluar en cada
grupo el riesgo, la relacion porcentual en-
tre la frecuencia de enfermedad y el total de
integrantes del grupo. En el ejemplo, esos
valores son 20 y 10% para los grupos con
factor de riesgo y sin él, respectivamente.
Estos valores indican la probabilidad de
contraer la condicién indeseable en presen-
cia o ausencia del factor de interés.

La relaciéon entre ambas proporciones
—o entre los porcentajes (40 / 20)—, que en
este caso es 2, se denomina riesgo relativo.
Un valor 1 en el riesgo relativo indica que el
factor no constituye un riesgo; un valor ma-
yor de 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 fac-
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tor no solo no es un riesgo, sino que podria
ser un factor beneficioso para disminuir la
posibilidad de desarrollo de la enfermedad.

Odds ratio o razon de productos cruzados

En los disefios retrospectivos, los grupos
se conforman segin 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.

Los datos podrian ser los del ejemplo del
cuadro 4-3. Nétese que en este caso no se
conoce el total de individuos expuestos al
factor de riesgo, ya que ellos fueron seleccio-
nados una vez producido el desenlace o no.

Por este motivo, no es posible calcular la in-
cidencia que indica el riesgo (recuérdese que,
en este caso, el denominador es la cantidad
total de individuos del conjunto). En cambio,
es posible calcular razones al relacionar las
frecuencias de la presencia del factor de ries-
go en los grupos de enfermos y no enfermos.

En el ejemplo, esa razén, que se describe
como chance u odds en inglés, es 2 (40 / 20)
y 0,89 (160 / 180) en los grupos con enfer-
medad vy sin ella, respectivamente.

Para valorar el factor de riesgo, se esta-
blece la razén 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, razéon
de productos cruzados o, con mucha asi-
duidad, con las palabras inglesas odds ratio.

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
enfermedad vy, por ende, la posible contri-
bucién que este tiene en su desarrollo.

Al igual que con lo que sucede en la eva-
luacién de pruebas diagnésticas, debe te-
nerse presente que si los célculos de riesgo
relativo o de odds ratio se realizan a partir
de muestras, solo deben servir de base para
la aplicacion de la estadistica inferencial en
la estimacion de la situacién en las corres-
pondientes poblaciones.

CUADRO 4-2. EVALUACION DE LOS FACTORES
DE RIESGO (DISENO PROSPECTIVO)

Total
enfermedad enfermedad

Con factor
de riesgo

Sin factor 20 180 200
de riesgo

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

CUADRO 4-3. EVALUACION DE LOS FACTORES
DE RIESGO (DISENO RETROSPECTIVO)

()] Sin
enfermedad | enfermedad

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

Chance (odds) con enfermedad: 40 / 20 = 2; Chance (odds) sin
enfermedad: 160/ 180 = 0,89; Odds ratio: 2 / 0,89 = 2,25.




SINTESIS CONCEPTUAL

El procesamiento descriptivo inicial de
un conjunto de datos de categorizacién
consiste en contar cuantos de ellos co-
rresponden a cada una de las categorias
consideradas.

Para resumir los datos de categoriza-
cién en forma numérica se calculan
razones o proporciones.

En las ciencias de la salud, las razo-
nes o proporciones se usan de manera
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lencia y de incidencia de una patologia,
asi como para la evaluacién de pruebas
diagnésticas mediante el célculo de
porcentajes de sensibilidad, especifici-
dad y valor predictivo.

Las proporciones y razones también
permiten evaluar el riesgo que repre-
senta una determinada condicién para
que aparezca un hecho definido y, por
lo general, no deseado, mediante los

habitual para el cdlculo de porcentajes valores de riesgo relativo y de odds ratio.

a fin de establecer las tasas de preva-

EJEMPLO 4-1

En un grupo de 2520 reclusos de una unidad penitenciaria, se observé que 625 de ellos
tenian manifestaciones de estados depresivos en el mes de enero.

Durante el periodo transcurrido desde esa observacion y hasta diciembre del mismo
afio, la poblacién de reclusos se mantuvo constante y se recibieron en el consultorio
psiquiatrico de la unidad 323 consultas por nuevos casos de depresion.

Puede considerarse que la tasa de prevalencia de depresién al comenzar el periodo
considerado era de 24,8% (625 x 100/2520), mientras que la tasa de incidencia de la
enfermedad durante el periodo fue de 12,8% (323 x 100/2520).

Silos casos iniciales y los que se produjeron no hubieran remitido, la tasa de prevalencia
al final del periodo seria de 37,6%; o sea, la relacién porcentual entre el total de casos, los
iniciales mds los nuevos, y el total de la poblacién.

EJEMPLO 4-2

Se desea analizar la utilidad de una prueba colorimétrica simplificada para evaluar
la presencia o ausencia de actividad cariogénica. Se resuelve utilizar como referencia
la categorizacién de individuos como positivos o negativos, segiin que el recuento de
unidades formadoras de colonias microbianas (UFC) generadas a partir de muestras
tomadas de su cavidad bucal supere un valor prefijado o no.
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Los resultados fueron los siguientes:

Referencia positiva | Referencia negativa

Nueva prueba positiva 500 120 620
Nueva prueba negativa 100 450 550
Total 600 570 1170

A partir de estos resultados se pueden establecer las siguientes tasas porcentuales para
la valoracién de la prueba:

Sensibilidad: 83,3%
Especificidad: 78,9%

Valor predictivo positivo: 80,6%
Valor predictivo negativo: 81,8%

EJEMPLO 4-3

En un estudio llevado a cabo para evaluar el riesgo de aparicién de xerostomia en
pacientes que recibian una determinada medicacién antidepresiva o no, se obtuvieron
los siguientes resultados:

‘ Con xerostomia Sin xerostomia
Con medicacion 910 454
Sin medicacion 150 550

En un disefno prospectivo, se habria comenzado con la seleccién de 1364 pacientes con
medicacién y 700 sin medicacién. Los resultados permitirfan calcular un riesgo relativo
de 3,1, el cual permite valorar el efecto en estudio.

En un disefio retrospectivo, se habrian seleccionado 1060 individuos con xerostomia
y 1004 sin xerostomia que sirvieran de grupo testigo. En este caso, se calcularia con la
misma finalidad un odds ratio de 7,3.



CAPITULO

RESUMEN DE DATOS NUMERICOS

INTRODUCCION

Al igual que en el caso de los datos
nominales, una vez que se han completado
la recoleccién y el almacenamiento de los
datos numéricos se hace necesario proce-
der a su andlisis. De esta manera, podran
realizarse estimaciones e inferencias pos-
teriores sobre la situacién en el conjunto,
poblacién o muestra en cuanto a la variable
que esos datos evaldan.

Un primer andlisis puede consistir en la
evaluacion de la forma en la que los datos
estan distribuidos, es decir, con qué fre-
cuencia (en qué cantidad) aparecen en el
conjunto, individuos o unidades experi-
mentales con un determinado valor para el
dato.

Los aspectos relacionados con la distribu-
cién de la frecuencia de los datos se consi-
derardn en el capitulo siguiente. Con ello,
se obtiene informacion de utilidad, aunque
las técnicas estadisticas —al igual que en el

caso de los datos nominales— requieren la
obtencién de resimenes numéricos. Estos
son los pardmetros que permiten la des-
cripcién de una poblacién y, en el caso de
las muestras, los estadisticos a partir de los
cuales se pueden realizar inferencias sobre
las poblaciones de las cuales se obtuvieron
esas muestras.

MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL:
MEDIA ARITMETICA, MEDIANA Y MODA

En capitulos anteriores se indicé que en
los datos numéricos continuos, y desde un
encuadre puramente matemadtico, la escala
comienza en infinito negativo y se extien-
de hasta el infinito positivo e incluye, entre
ellos, una infinita cantidad de valores.

Considérese, a modo de ejemplo, una
pequefia poblacion de cinco individuos en
la cual se obtuvieron los siguientes datos
numéricos continuos en la evaluacién de
una variable: 3; 2; 3; 1; 6.
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® Un resumen de los datos numéricos con-
siste en obtener un valor que permita es-
tablecer en qué lugar de la escala de valo-
res posibles tiende a ubicarse el conjunto
de datos en consideracion, que es lo que
se denomina una medida de tendencia
central.

En este caso, ese valor es un parametro,
ya que se ha supuesto estar frente a una
poblacién. En un lenguaje menos técnico,
una medida de tendencia central se conoce
como el promedio de un conjunto de datos
numéricos.

Una manera para obtener esta medida de
tendencia central, que por ser la mas comtn
se asocia habitualmente con el célculo de un
promedio, es sumar todos los valores y divi-
dir el resultado por la cantidad de valores, es
decir, por el tamarfio de la poblacion.

El pardmetro, o estadistico en el caso de
una muestra, asi obtenido se denomina
media aritmética y se simboliza con la
letra griega W para el caso de las poblacio-
nes o, habitualmente, X en el caso de que se
haya trabajado con muestras.

En la poblacién del ejemplo, la suma de
los datos da como resultado 15y, como el
tamafio de la poblacion es 5, el valor de la
media aritmética es 3 (15/5).

En la figura 5-1 se muestran las ecua-
ciones y simbolos que se utilizan para el
célculo de estos y otros pardmetros y esta-
disticos.

Otra medida de tendencia central es la
denominada mediana, que estd dada por
el valor que divide al conjunto en dos par-
tes iguales, una vez ordenados los datos en
forma ascendente o descendente segun
sus valores. Es decir que quedan separados

igual cantidad de datos con un valor infe-
rior y superior al valor del dato mediano.

En el ejemplo, los datos ordenados en for-
ma ascendente quedarfan asi: 1, 2, 3, 3, 6.
El tercero de los datos (3) es la mediana del
conjunto, ya que separa a dos datos con va-
lores superiores y a dos con valores inferio-
res a él. Si el conjunto tuviera una cantidad
par de datos, se consideraria como valor de
la mediana al promedio (media aritmética)
de los datos centrales de la serie ordenada
(el mayor de la mitad inferior y el menor de
la superior, si el ordenamiento fuera ascen-
dente).

Una tercera forma de obtener una medi-
da de tendencia central es considerar como
tal al valor que se repite con mayor frecuen-
cia en el conjunto, si es que existe alguno.

Poblacidn Muestra
2(X) - 2(X)
T e— X = e—
N n
. Tx-wP 2_ (X - %)
N n-1

: Media aritmética de una poblacién
: Sumatoria
: Datos (valores numéricos)
: Tamafio de la poblacién
: Media aritmética de una muestra
: Tamafo de la muestra
2: Variancia de una poblacién
: Desviacién estandar de una poblacién
: Variancia de una muestra
: Desviacién estandar de una muestra

W WMWaa s xXi'zxXMTE

Fig. 5-1. Férmulas para el célculo de la media aritmética,
la variancia y la desviacion estandar.



En el ejemplo, el dato “3” aparece dos veces
(frecuencia 2), mientras que los restantes
solo una. Por lo tanto, 3 (por su mayor fre-
cuencia) es la medida de tendencia central
conocida como moda para este conjunto.

En todo conjunto de datos numéricos
se puede registrar un solo valor de media
aritmética y uno de mediana. En cambio,
puede no registrarse una moda, si no existe
un dato que aparezca con una frecuen-
cia mayor; o encontrarse varias modas, si
mas de un valor aparece con una misma
frecuencia mayor que la del resto: la dis-
tribucién de los datos puede ser bimodal,
trimodal o polimodal.

Existen otras medidas de tendencia cen-
tral (como la media geométrica) que en
algunas situaciones especificas son de apli-
cacidn, pero que no se consideraran aqui.

De las tres analizadas, la media aritméti-
ca es la de mayor aplicacion, especialmente
en la estadistica inferencial. Una razén para
ello deriva del hecho de que su determina-
cién se hace, en términos no precisamente
matematicos, de manera “democratica”
Efectivamente, todos y cada uno de los da-
tos integrantes del conjunto se “consultan”
para obtener el valor (suma) que luego se
divide por el total. Esto significa que cual-
quier cambio que se produzca en un dato
se traduce, necesariamente, en un cambio
pequefio o grande en el valor de la media
aritmética.

Esta situacion “democratica” no ocurre en
el caso de la mediana, ya que un dato —el del
medio— asume la responsabilidad de “re-
presentar” al conjunto. Los cambios en los
demads valores pueden no cambiar el valor
de la mediana. En el ejemplo, si el dato 6 se
modificara y pasara a ser 5 o 7, la mediana
seguiria siendo 3.
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Por otro lado, la moda es algo mas “demo-
crética’;, porque es la “mayoria”—el dato con
mayor frecuencia— la que asume la “repre-
sentacion’, aunque sin que la “minoria” ten-
ga oportunidad de “opinar” Asimismo, en
este caso, los cambios en algunos datos no
necesariamente hacen que cambie la moda.

Notese que, en el ejemplo considerado,
los valores de la media aritmética, media-
na y moda son los mismos. No en todos los
conjuntos de datos se verifica esta condi-
cién y en el préximo capitulo se analizardn
algunas de sus consecuencias en la inter-
pretacion de los datos.

MEDIDAS DE DISPERSION: RANGO,
VARIANCIA Y DESVIACION ESTANDAR

Un solo valor —razén, proporcién— es
suficiente para resumir la situacién en un
conjunto de datos nominales.

En el caso de los datos numéricos, las me-
didas de tendencia central no brindan la
totalidad de la informacién necesaria.

Considérese otra poblacién del mismo
tamanio que la del apartado anterior; es
decir, cinco individuos o unidades experi-
mentales, aunque con los siguientes datos
obtenidos en cada uno de ellos: 3, 3, 3, 3, 3.

En este caso, la media aritmética (15/5)
es 3; la mediana (el dato “del medio” en la
serie ordenada) es 3; y la moda (el dato con
mayor frecuencia) es 3. Es decir, que este
conjunto es igual en términos de tendencia
central al anteriormente considerado.

No obstante, es facil visualizar que ambos
conjuntos no son iguales en cuanto a otra
caracteristica. En el segundo caso, no solo
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es 3 la tendencia central, sino que todos los
datos son 3; es decir, que no existe ningu-
na dispersién o variacién entre los datos
en el conjunto. En el primero, en cambio, la
tendencia central es 3, aunque existen datos
con valores mayores y menores de 3, lo que
indica que, en este conjunto, existe una dis-
persion determinada.

Surge de esta observacion que, al intentar
describir conjuntos de datos numéricos, no
es suficiente resumirlos en términos de una
medida de la tendencia central.

Es necesario calcular alguna medida de
dispersién o variaciéon (pardmetro o esta-
distico) para complementar la informacion
que brinda la tendencia central.

Una manera sencilla y rapida de obtener
informacién sobre la dispersion es estable-
cer la diferencia entre los datos de mayor
y menor valor. Esta medida de dispersiéon
se conoce como rango o recorrido, y un
valor 0 en él indica ausencia de dispersion.

En el primer ejemplo el rango es 5 (6 - 1),
mientras que en el segundo es 0 (3 - 3).

El rango cumple con la finalidad buscada
de valorar la dispersién y permite apreciarla,
aunque no constituye un parametro o esta-
distico que permita realizar andlisis o inferen-
cias mds elaboradas. Al seguir el concepto
no matematico utilizado con la compara-
cién entre formas de evaluacion de la ten-
dencia central, puede considerarse que el
rango no es “democratico” Efectivamente,
para su célculo solo se toman dos datos (el
mayor y el menor) y, por lo tanto, cualquier
cambio en los restantes no se registra mien-
tras no superen en mas o en menos los dos
valores extremos.

Para lograr una medida “democratica” de
la dispersion, el procedimiento utilizado
es el que se muestra en el cuadro 5-1, que
parte de la poblacién del primer ejemplo de
este capitulo.

En la primera columna de la tabla (enca-
bezada con “x”) se encuentran los valores de
los datos. En un primer paso, se “consulta” a
cada dato sobre qué “aporte” de dispersion
hace, entendiéndose por ello cudnto estd
“desviado” o “qué variacién o dispersion
tiene” respecto del valor “democratico” que
los representa (la media aritmética). En tér-
minos matematicos, esto significa estable-
cer la desviaciéon (diferencia) de cada dato
respecto de la media aritmética. Los resul-
tados para el ejemplo se muestran en la se-
gunda columna encabezada con (x — ). De
esta manera, se obtienen los valores: 0 para
el primer dato (no estd desviado respecto

de la media); —1 para el segundo (esta des-

viado una unidad hacia abajo); ...... ; 3 para
el ultimo (estd desviado tres unidades hacia
arriba).

Al tenerse ahora informacién sobre las
desviaciones de cada dato respecto de
la media aritmética, puede pensarse en
calcular el promedio de desviacion (o dis-
persion) en el conjunto de los datos. Para
ello, es posible intentar sumar esas des-
viaciones y dividir el resultado por la can-
tidad de datos mediante el procedimiento
habitual de obtencién de un “promedio”

CUADRO 5-1. MEDIDA DE LA DISPERSION EN UNA
POBLACION DE DATOS CON MEDIA ARITMETICA (W) =3

3 0 0
2 -1 1
3 0 0
1 -2 4
6 3 9
Suma 0 14




Sin embargo, la dificultad que se presen-
ta es que la suma de las desviaciones es 0,
como se ve en la fila inferior de la tabla. Por
consiguiente, el promedio serfa 0 (0/5), lo
que indica ausencia de dispersion; esto, ob-
viamente, no concuerda con la realidad del
conjunto.

Puede demostrarse empiricamente y con
deducciones matematicas que siempre y
en cualquier conjunto, independientemen-
te de su tamafo y valores, la suma de las
desviaciones de cada valor respecto de la
media es 0.

El procedimiento util consiste, por este
motivo, en obtener un valor de dispersién
de cada dato que sea mas alto cuanto ma-
yor sea la desviacion respecto de la media,
aunque siempre en valores positivos. La
forma matematica de hacerlo no es tener
en cuenta la desviacion, sino su cuadrado.
El resultado serd mds alto cuanto mayor
sea la desviacion, aunque siempre positivo,
ya que el cuadrado de un nimero negativo
es positivo (negativo por negativo es igual
a positivo).

En la tercera columna de la tabla se mues-
tra el resultado de la operacién y esta enca-
bezada con (x — W) Los valores, que son los
cuadrados de las desviaciones de cada
valor respecto de la media, para el ejem-
plo son: O para el primer dato (0%); 1 para
el segundo (-12); ...... ; 9 para el dltimo (3?).

La suma de esta columna es 14 y cons-
tituye la suma de los cuadrados de las
desviaciones de cada valor respecto de
su media. En la terminologfa estadistica se
denomina a este valor suma de los cuadra-
dos y queda implicito a qué cuadrados hace
referencia.

De este valor si es posible calcular un pro-
medio al dividirlo por la cantidad de datos
involucrados. En el ejemplo, el valor obte-
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nido es 2,8 (14/5) y es el promedio de los
cuadrados de las desviaciones de cada valor
respecto de su media. Esto representa una
medida de la dispersidn, ya que el valor es
tanto mayor cuanto mayor sea la dispersion
de los datos en el conjunto y es 0 cuando
no existe dispersién. Véase esto ultimo en el
segundo ejemplo presentado en este capi-
tulo, en el cual los cinco datos tenian valor
3. Al ser 3 la media, la diferencia de cada
uno respecto de la mediaes 0 (3 - 3). Como
el resultado de 0% es 0 y la suma de los cinco
ceros es 0y 0/5 da como resultado 0, el pro-
medio de los cuadrados de las desviaciones
de cada valor respecto de la media, es decir
que la medida de la dispersion es 0.

Para simplificar la nomenclatura, esta
medida “democrética” de la dispersién se
denomina variancia o varianza, aunque
también puede identificarse como media
cuadratica o cuadrado medio.

La ecuacién o férmula para el calculo de
la variancia (que es solo la simbolizacién del
procedimiento que se describid) se muestra
en la figura 5-1. En esas ecuaciones puede
verse que, para el caso de las poblaciones, la
variancia se calcula al dividir la suma de los
cuadrados por el tamafio de la poblacién.

En caso de que el conjunto para descri-
bir sea una muestra no solo cambia el sim-
bolo para identificar a la variancia (62 para
una poblacién y s? para una muestra), sino
que el denominador no serd el tamano de
la muestra, sino ese valor menos uno. Este
valor del denominador (n — 1) se denomina
grados de libertad. En resumen, en el caso
de las muestras, la variancia es el resultado de
la division de la suma de los cuadrados por
los grados de libertad.

Si el ejemplo sobre el que se trabajé se
hubiera considerado como una muestra, el
resultado del célculo de la variancia serfa
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3,5, ya que la suma de los cuadrados (14)
se deberia haber divido por 4 (5 - 1), que
son los grados de libertad (n — 1) para esa
situacion. Las razones por las cuales cam-
bia el denominador estin mas alla de lo que
se abordara en este capitulo, por lo que no
seran consideraradas. Si es necesario tener
presente que en la practica no se emplean
las formulas mostradas para el célculo de la
variancia, sino férmulas derivadas de ellas,
que hacen mas rdpido el procedimiento.

Por otro lado, hoy en dia los datos se al-
macenan en bancos de datos o planillas de
célculos informaticos. Estos programas in-
cluyen funciones que permiten el célculo
de la variancia (y de otros parametros y es-
tadisticos, como las medidas de tendencia
central) mediante el empleo de funciones
predisenadas.

De esta manera, solo es necesario selec-
cionar en el programa, o en una calculado-
ra electrénica cientifica, la correspondiente
funcién. Es en este caso y en algunos pro-
gramas (Microsoft Excel®, por ejemplo) se
presenta la opcién de cilculo de variancia
de una poblaciéon o de una muestra, ya que
el programa no puede, por si solo, recono-
cer si los datos que debe procesar corres-
ponden a una poblacién o a una muestra.

Los programas especificos para tareas
estadisticas, como se los utiliza habitual-
mente para hacer inferencias a partir de
muestras, por lo general calculan la varian-
cia mediante los grados de libertad como
denominador.

) La variancia es de uso altamente frecuen-
~ = teenelandlisis de conjuntos de datos nu-
méricos y la realizacion de inferencias.

Sin embargo, no es facil visualizar su sig-
nificado en términos de poder relacionar la
dispersidn de uno o varios datos especificos
y, ademads, tampoco puede relacionarse su
valor con el de la media aritmética.

Esta situacion se produce porque los da-
tos y la media aritmética estdn en una escala
—tedricamente la de los nimeros naturales,
de infinito negativo a infinito positivo— y
la variancia en otra —sin nimeros negati-
vos, ya que es resultado de operaciones de
potenciacién (elevacién al cuadrado)-.

Para disponer de una medida de disper-
sién que se pueda relacionar con los datos
y su media, resulta ttil volver al valor ob-
tenido en la escala original. La manera de
lograrlo es aplicar, en el valor de la varian-
cia, la operacién inversa a la potenciacion,
la radicacion. El valor se obtiene, en con-
secuencia, al extraer la raiz cuadrada de la
variancia. En el caso del ejemplo, el resulta-
do redondeado en centésimas es 1,67 (raiz
cuadrada de 2,8), si el conjunto que se con-
sidera es una poblacién; y 1,87 (raiz cuadra-
da de 3,5), si se considera una muestra.

'@k El valor de la raiz cuadrada del promedio
= de los cuadrados de las desviaciones de
cada valor respecto de la media se deno-
mina desviacion estandar o desviacion

tipica.

Como en el caso del célculo de la varian-
cia, en la practica no se emplean las for-
mulas de definicién que se muestran en la
figura. Asimismo, al emplear herramientas
informadticas puede ser necesario especifi-
car si los datos son los de una poblacién o
los de una muestra, para que asi se aplique
el denominador apropiado, Non - 1.



POSICION DE UN DATO RESPECTO
DELA MEDIA

Al conocer el valor de la desviacién es-

2 tandar de una poblacion se hace posible
establecer qué desviacion tiene un dato
en particular respecto de la media arit-
mética, en valores de esa medida de la
dispersion.

Por ejemplo, supongase que en una po-
blacién (y en este caso se estd considerando
una poblacién de un gran tamafo, como
los habitantes de una nacién o los pacientes
que padecen una afeccién determinada) la
media aritmética para una variable evalua-
da en forma de datos numéricos es 195y la
desviacidn estdndar es 6; si el dato para un
integrante de esa poblacion es 204, puede
decirse que ese dato estd 9 unidades (de las
utilizadas para la evaluacion de la variable)
por encima de la media, que significa 1,5
desviaciones estandar, segin surge del si-
guiente célculo:

(x —w)/o = (204 - 195)/6 = 1,5

Al resultado de la ecuacién se lo designa

“w_n

habitualmente con el simbolo “z” e indica la
ubicacion de un dato respecto de la media
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de la poblacién a la que pertenece en térmi-
nos de desviaciones estandar.

En el cuadro 5-2 pueden verse algunas
otras situaciones para la misma poblacion
hipotética (n = 204; 6 - 6).

El célculo del valor de “z” de la forma des-
crita [z = (x — /6)] se emplea en diversas
aplicaciones précticas de los procedimien-
tos estadisticos. Algunas de ellas se analiza-
ran en el préximo capitulo.

Como agregado, es de interés mencionar
en este momento que los datos ordinales
pueden resumirse al considerarlos en cate-
gorias en la forma analizada para los datos
nominales. No obstante, y especialmente
en el caso de los puntajes e indices estanda-
rizados, puede ser aceptable calcular para-
metros y estadisticos como los de los datos
numericos.

CUADRO 5-2. VALORES DE Z PARA DATOS DE UNA
POBLACION CONp=204Yo=6

187 -2,8
207 05
199 -08
212 13
196 -13
209 08
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SINTESIS CONCEPTUAL

Para obtener informacién numérica
sobre un conjunto de datos numéricos
se calculan inicialmente medidas de
tendencia central o promedio, como
la media aritmética, la mediana y la
moda.

Ademés de la medida de tendencia
central, es necesario calcular alguna
medida de dispersién, como el rango,
la variancia o la desviaciéon estdndar,

EJEMPLO 5-1

INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

h

para complementar la informacién que
brinda la tendencia central.

Puede calcularse la cantidad de desvia-
ciones estandar que separan a un dato
de la media aritmética del conjunto al
que pertenece.

“_n

El valor “z” representa la cantidad de
desviaciones estdndar que separa a un

dato de la media aritmética.

En una muestra de 50 pacientes obesos a quienes se les indicé una dieta hipocalédrica
se registraron las siguientes pérdidas de peso en kg al cabo de 30 dias:

43 34 46 32 4
36 4 39 39 38
43 36 3 2,7 37
32 3,5 3,1 25 42
3.7 3.7 33 44 34
3,1 33 45 3 45
29 35 36 41 49
3 23 48 41 4.2
42 31 34 34 44
3,7 33 32 3,7 36

Estos datos permiten calcular una media aritmética (x, que es el estadistico que estima
el pardmetro en la poblacion respectiva) de 3,66 kg y una desviacién estandar de 0,59 kg.
La mediana en el mismo conjunto de datos es 3,60 kg y la moda 3,70 kg.
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EJEMPLO 5-2

En una poblacién de nifios de 12 afios de edad con una determinada condicién general
y social se encontré que el valor de la media aritmética (parametro) de los resultados de
la administracién de una prueba para la evaluacién de su capacidad intelectual es de 96
con una desviacion estandar de 2,3.

El resultado de 101 obtenido por un nifio de esas caracteristicas esta 2,2 desviaciones

estdndar (valor “z”) por arriba del valor de la media aritmética de la poblacién, mientras
que uno de 95 estd 0,4 desviaciones estandar por abajo de ella.

EJEMPLO 5-3

En una poblacién de alumnos que rinden un examen con puntaje posible entre 0y 100,
la media aritmética es 78 y la desviacién estandar es 6.

El alumno que quiera obtener un puntaje que esté una desviacién estindar y media
por encima de la media aritmética (z = 1,5) debera obtener 87.




CAPITULO

DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS

INTRODUCCION

& En las poblaciones descritas con datos
2 numéricos es de interés analizar la forma
en que esos datos estan distribuidos.

Este enunciado significa analizar la fre-
cuencia con la que se manifiesta la presen-
cia de cada valor de dato.

El cuadro 6-1 incluye un ejemplo de la
distribucién de frecuencias de datos en un
conjunto de ese tipo. Obsérvese que, para
facilitar la visualizacién e interpretacion,
los datos se han agrupado en intervalos.
Luego se procedio a contabilizar la cantidad
de individuos o unidades experimentales
con datos incluidos en cada intervalo.

La misma informacién puede ser presenta-
da graficamente en lo que se denomina histo-
grama, como se muestra en la figura 6-1. Su
aspecto es similar al de un grafico de barras,
aunque en este caso las barras se ubican

una a continuacion de la otra, dado que se
trata de representaciones de datos numéri-
cos continuos y no de categorfas nominales.

En realidad, la representacion de la distri-
bucién de datos continuos podria hacerse
directamente en un sistema de coordena-
das cartesianas ortogonales. En el eje de las
abscisas (el eje horizontal) pueden repre-
sentarse los valores correspondientes a los
datos. Si estos son de tipo continuo existen,
tedricamente, infinitos valores posibles
entre el mayor y el menor, que pueden ser
hasta infinito positivo y negativo, respecti-
vamente.

En el eje de las ordenadas (el eje vertical)
pueden representarse las frecuencias co-
rrespondientes a cada uno de esos valores
para los datos, tedricamente, infinitos.

Al marcar en el sistema el punto de inter-
seccion del valor de cada dato y su frecuen-
cia, se obtiene una serie de puntos. Esa serie
tedricamente serfa infinita y, por lo tanto,
se visualizarfa como una linea. Esta es la
representacién gréfica de la distribucién de




CUADRO 6-1. DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS
EN UN CONJUNTO DE DATOS

50,0-549 3

60,0-64,9 18

70,0-749 17

80,0-84,9 10

90,0-94,9 7

los datos en el conjunto (poblacién) en con-
sideracién. Como en una situacién real no
es posible obtener la frecuencia que corres-
ponde a una cantidad infinita de datos, sino
solo de algunos de ellos, la representacion
gréfica que se genera no es una linea conti-
nua, sino lo que se denomina poligono de
frecuencias.

FORMA DE DISTRIBUCION

% Segun sea la variable de interés y la
manera en que se la haya evaluado con
un dato numérico continuo, la linea que
representa graficamente la distribucion
de frecuencias asume diferentes formas.
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Asi, por ejemplo, cuando se consideran
los ingresos mensuales de los habitantes de
un pais en unidades monetarias suele gene-
rarse un grafico como el de la figura 6-2. La
linea indica que, cuando el valor del dato es
bajo (ingresos cercanos a 0), el valor de la
ordenada —es decir, la frecuencia— es bajo.
Cuando los valores aumentan algo se visua-
liza un aumento de la frecuencia, ya que es
comun que una cantidad grande de habitan-
tes perciba ingresos mayores que 0, aunque
no muy elevados. A medida que aumentan
mds los valores, la frecuencia disminuye y
solo queda una muy baja, correspondiente a
los individuos con ingresos muy altos.

Como puede verse, la forma indica la pre-
sencia de una distribucién marcadamente
asimétrica o con un sesgo hacia un lado.
Se acostumbra a hablar de sesgo positivo
en un caso como el del ejemplo, y negati-
vo si la asimetria se manifiesta en el sentido

20
18
16 —
14 —
12—
10

Frecuencia

Fig. 6-1. Histograma correspondiente a los datos
del cuadro 6.1.

Frecuencia

Ingresos ($)

Fig. 6-2. Gréfico posible de la distribucion de ingresos
anuales ($) en una poblacion.



contrario. La situacién puede resumirse de
manera numérica mediante el calculo del
coeficiente de asimetria. Diversas plani-
llas de célculos y programas de estadistica
permiten hacerlo.

El conocimiento de la presencia de una
distribucién de este tipo, asimétrica, orienta
en la seleccion de una medida de tendencia
central. Si se utiliza la media aritmética, se
obtiene un valor que no condice con lo que
usualmente se espera de un promedio, un
valor que indica en donde estd la mitad o la
mayoria de la serie de datos. Esta situacion
se produce porque unos pocos datos eleva-
dos, unas pocas personas con ingresos muy
altos, modifican sustancialmente el valor de
ese parametro.

Por otro lado, al utilizar la moda se ob-
tiene solo una imagen del valor para la
mayorfa, aunque sin que se represente la
situacién real de una cantidad significativa
de datos. Por ende, puede considerarse a la
mediana como una forma mas acertada de
descripcién al indicar el valor que realmen-
te separa el conjunto en dos mitades: la de
mayores ingresos y la de menores ingresos.

Si se tomara como dato la valoracién en
afios de la edad en el momento del falleci-
miento, el grafico que representa la distri-
bucién de frecuencias tomaria la forma de
la figura 6-3. La frecuencia relativamente
elevada con baja edad estd representada por
la mortalidad infantil y en los primeros afios
de vida. A partir de esos primeros afos, la
frecuencia de individuos que mueren es
menor, aunque aumenta notoriamente a
partir de cierta edad. La distribucion es,
en este caso, razonablemente simétrica; sin
embargo, la ubicacién del valor de la media
aritmética corresponde a una frecuencia
relativamente baja, como se indica en el
grafico. En este caso, la informacién sobre
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la moda o las modas (cuando la distribucién
es bimodal o multimodal) ayuda a obtener
una imagen mas cercana a la situacién real.

PERCENTILES, CUARTILES Y QUINTILES

Es posible ubicar a cada uno de los datos
numéricos dentro de la distribucién del con-
junto del que forman parte. Esta posibilidad
se utiliza para establecer qué posiciéon ocu-
pa el individuo —paciente, alumno, etc.— en
el dato que se registré dentro del conjunto
al que pertenece. A partir de ello se pueden
tomar decisiones sobre la forma de actuar
frente a la situacién que se presenta. Por
ejemplo, la ubicacién del dato que indique
el nivel de desempefio de un alumno den-
tro del conjunto de alumnos que pasaron
por la misma experiencia docente permite
establecer si el alumno merece una distin-
cién especial o si debe ser considerado un
alumno “término medio o normal” De la
misma manera se actia cuando se registra
un dato numérico en un paciente para eva-
luar el contenido de una sustancia en san-
gre. Seguin la ubicacién del valor registrado,
dentro de lo que se espera en el conjunto de
pacientes al que pertenece, se establece si el
valor es normal, elevado o bajo y se institu-
ye un criterio terapéutico especifico.

Frecuencia

Edad

Fig. 6-3. Gréfico posible de la distribucion de edad
en el momento de la muerte en una poblacion.
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En términos de procesamiento estadisti-
co, la posicion de un dato numérico dentro
de un conjunto se establece al determinar el
percentil correspondiente a ese dato.

® El percentil de un dato indica qué

= porcentaje —proporcidén multiplicada por
cien— de datos del conjunto tiene un
valor menor que él.

Asi, por ejemplo, a un dato con un va-
lor igual a la mediana del conjunto le co-
rresponde el percentil 50, ya que, como se
defini6 en el capitulo anterior, la mediana
separa al conjunto en mitades. Un dato con
percentil 5 estd dentro de los valores mas
bajos del conjunto —su valor es solo mayor
que una “minorfa” del conjunto—, mientras
que uno con percentil 95 estd dentro de los
mads altos —su valor es solo superado por
una pequeia proporciéon de los datos del
conjunto—.

Para el trabajo clinico habitual es frecuen-
te repartir al conjunto de datos en cuatro
partes denominadas cuartiles: del percentil
0 al 25, del 25 al 50, del 50 al 75 y del 75
al 100. A partir de esa informacién no es
infrecuente considerar valores “normales”
a los que pertenecen al segundo y tercer
cuartil, lo que significa que el percentil co-
rrespondiente estd entre 25 y 75. Al inter-
valo comprendido entre estos percentiles se
lo conoce como rango o intervalo inter-
cuartil. En pediatria es frecuente disponer
de una tabla o grifico que permite ubicar
la talla o el peso de un nino dentro de estos
percentiles o cuartiles, y asi tener informa-
cién sobre su situaciéon de crecimiento y
desarrollo.

En el campo de las ciencias sociales es
bastante habitual repartir la poblacién
en quintiles (cada uno corresponde a un
intervalo de 20 en percentiles), a partir de
datos como los que reflejan los ingresos del
grupo familiar.

DISTRIBUCION NORMAL O GAUSSIANA

La forma que asumen las representacio-
nes graficas de las distribuciones de fre-
cuencias puede ser diversa. Sin embargo,
una gran cantidad de datos numéricos 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 fre-
cuencias similares al que se muestra en la
figura 6-4.

También es de interés tener presente
que esa misma forma de distribucién de
frecuencias se observa cuando se repre-
senta la distribucion de los errores que se
cometen al registrar los datos. Si una mis-
ma situacion se evaliia de manera repetida
(p. €j., si se pesa repetidas veces una masa
determinada en una balanza), la mayoria de
los datos tienden a ser registrados con un
determinado valor. Con menos frecuencia
se registran datos que se alejan de ese valor
central y mds comun, y esta situacién es la
que aparece representada graficamente.

A esta forma de distribucién de datos nu-
méricos se la conoce como distribucién
normal. Algunas de sus caracteristicas se
deducen de la observacion de la figura 6-4.

a) La distribucién normal es simétrica res-
pecto de un valor que corresponde a la
media aritmética de los datos conside-
rados. Esto significa que los valores de
la media aritmética y de la mediana son
coincidentes.



Frecuencia

-1o B 1o X

Fig. 6-4. Gréfico de la distribucidn gaussiana (normal).

b) 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 distribucién.

c) Laforma de lalinea puede ser semejante
a la del corte de una campana con dos
puntos ubicados en forma simétrica res-
pecto de la media, en los cuales la linea
cambia de direccién. Esos dos puntos de
inflexion corresponden a los representa-
dos con los datos ubicados a una desvia-
cién estdndar por abajo y por arriba de
la media aritmética. En simbolos, esto
significa que esos puntos estdn en los
valores de la abscisa (L — 16) y (1 + 10).

Una linea de caracteristicas asi definidas
puede obtenerse también a partir de la repre-
sentacion grafica de la resolucion de una de-
terminada ecuacion. El matematico Gauss,
varios siglos atrds, trabajé con una ecuacion
que, una vez resuelta, genera una linea de las
caracteristicas de la distribucién normal.

(.\ Se dice que un conjunto de datos numé-
¥ ricos tiene una distribucién gaussiana o
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normal cuando la forma que asume se
corresponde con la que genera la resolu-
cion de lo que se conoce como ecuacion
de Gauss.

Esta ecuacién se muestra en la figura 6-5
y de su observacion se pueden extraer algu-
nas consecuencias que explican su utilidad
practica. En la ecuacion se encuentran dos

’; “_»

incégnitas: “x” e “y’, y como es habitual en
la simbologia matemadtica, “y” es el valor de
la ordenada, la frecuencia; y “x” el de la abs-
cisa, el valor de un dato.

También puede observarse que para
resolver la ecuacién en el caso de una po-
blacién en particular se necesita conocer el
valor de cuatro constantes. Dos de ellas, “m”
y “e’, son las mismas para cualquier pobla-
cién de la cual se trate. La primera () es
la relacién entre didmetro y circunferencia,
y la segunda, la base de los logaritmos na-
turales. Las otras dos constantes, “U” y “0’,
son especificas para cada poblacidn, ya que
corresponden a sus pardmetros de media
aritmética y de desviacién estandar, respec-
tivamente.

Todo esto significa que, al conocer el va-
lor de la media aritmética y la desviacion
estandar de una poblacioén, es posible esta-
blecer la frecuencia relativa y, por ende, el
percentil correspondiente a un determina-
do dato. En una situacion real esto implica,
por ejemplo, poder calcular qué fraccion
—la cual se puede expresar en porcentajes
si se lo desea— de individuos en una pobla-
cién tiene datos de un determinado valor o
qué porcentaje de individuos tiene valores
inferiores a él (el percentil que corresponde
a ese dato o individuo).
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1 e—1/2((x—u)/c)

c (2I) 2

Fig. 6-5. Ecuacion de la distribucién gaussiana.

@& La resolucion de la ecuacion permite es-

tablecer que, en todo conjunto con distri-
bucién gaussiana, el 95% del rea debajo
de la linea (95% de los individuos de la
poblacion) tiene valores para el dato en-
tre 1,96 desviaciones estandar por abajoy
1,96 desviaciones estandar por arriba del
valor de la media aritmética.

Esto ocurre porque para la posicién del
valor z = -1,96 (véase en el capitulo anterior
el andlisis de la posicién de un dato respec-
to del conjunto en términos de desviaciones
estdndar) corresponde el percentil 2,5, y para
la posicién del valor z = 1,96, el percentil
97,5. Entre ambos queda comprendido el
95% del area y el conjunto de datos que esa
drea representa.

Cuando se toma el intervalo entre g +
2,5 ¢ (dos y media desviaciones estandar
por arriba y por debajo de la media aritmé-
tica) se incluye practicamente a la totalidad
del drea. Esto es asi porque esas cantidades
de desviaciones estdndar corresponden,
aproximadamente, a los percentiles 0,5 y
99,5. Sin embargo, en la resolucién mate-
mdtica solo se cubre la totalidad del area
cuando el intervalo se extiende desde infi-
nito negativo hasta infinito positivo.

Si esto se traslada a la situacion de una
poblacién real con distribucién gaussiana
puede decirse que, de los datos incluidos en
ella, el 95% tiene valores entre L + 1,96 G.

APLICACIONES DE LA DISTRIBUCION
NORMAL

El conocimiento anteriormente analiza-
do puede aplicarse en distintas situaciones
practicas. Entre ellas se encuentra la posi-
bilidad de ubicar a un individuo dentro de la
poblacién a la que pertenece en funcién del
dato que se obtuvo en él para la evaluacion de
una variable. Esto es posible siempre que ese
dato esté distribuido en forma gaussiana en
esa poblacién y se conozcan los parametros
de la media aritmética y de la desviacion es-
tandar correspondientes a esa distribucion.

Un ejemplo de esas aplicaciones consiste
en el uso de procedimientos de diagnéstico
de capacidades o alteraciones del comporta-
miento que se emplean, entre otras técnicas,
en psicometria. Con frecuencia se utilizan
pruebas para evaluar la “inteligencia” en los
integrantes de una poblacién definida (ran-
go de edad especifico).

La administracién de esas pruebas a un
nimero grande de individuos permite
calcular, con un grado de certeza razonable,
los pardmetros de la poblacién. Es usual pro-
cesar los datos para generar una situacién en
la que la media aritmética asume un valor
100 y la desviacién estandar, un valor 10.

Si a un individuo en particular se le admi-
nistra la prueba y se obtiene un resultado
determinado, 109, por ejemplo, es posible
determinar si su comportamiento es seme-
jante al de la mayor parte de sus “compa-
neros” o si difiere de lo que se espera en la
mayoria.

Para ello, se aplica el procedimiento des-
crito en el capitulo anterior por medio del
cual se calcula el valor de “z’, la ubicacién
del dato respecto de la media en términos de
desviacion estandar — z = (x - 1) / ©. En el
ejemplo, z serfa igual a 0,9 = (109 — 100) / 10.



Este individuo estd dentro de una desvia-
cién estandar del valor de la media, por lo
que se puede estimar que es un integrante
del drea central (véanse los ultimos parrafos
del apartado anterior) y, por lo tanto, puede
considerarselo un individuo “normal’ si se
acepta que lo mas frecuente es lo “normal”

En cambio, un individuo que en la mis-
ma prueba genere un dato 73 puede ser
considerado “anormal” en términos de
deficiencia de inteligencia (suponiendo, por
supuesto, que esta variable se haya evalua-
do en forma vélida por esta prueba). Efec-
tivamente, para este caso, el valor de “z” es
-2,7 = (73 = 100)/10, lo que significa una
ubicacién por debajo (como indica el signo
negativo) del 99% central, que estd entre p
t2,50.

En funcién de las mismas consideracio-
nes, un resultado 124 (z = 2,4) identificaria
a un “genio en potencia” por su ubicacién
por encima del 95% central.

En algunos procesos de control de calidad
y en otras aplicaciones se hace uso de las
propiedades de la distribucién gaussiana.
En todos los casos, se parte de conceptos
bésicos que pueden ser resumidos en el
enunciado siguiente, referido a la situacion
en una poblacién de datos con esa forma: la
“mayoria” (alrededor del 95%) tiene valores
de datos entre casi dos desviaciones estan-
dar a la izquierda y a la derecha del valor de
la media aritmética (més exactamente, 1,96).

La palabra “mayoria” es una denomina-
cién arbitraria y, por lo tanto, discutible,
aunque su significado del 95% surge de la
aplicaciéon matemadtica de una ecuacién v,
por ello, es més facil de aceptar.

De la misma manera, si se selecciona en
forma aleatoria, al azar, un integrante de
una poblacién con distribuciéon gaussiana
puede estimarse cudl es la probabilidad de
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obtener un dato dentro de un determinado
rango de valores.

La probabilidad, que se simboliza con la
letra P, esté representada por la relacién en-
tre el resultado buscado y la totalidad de los
resultados posibles. Por ejemplo, la proba-
bilidad de que al dejar caer una moneda el
lado denominado “cara” quede hacia arriba
es 1/2 (0,5 0 50%), ya que 1 es el resultado
buscado y 2 son los resultados posibles.

El valor de la probabilidad es un nimero
que se ubica dentro del rango entre Oy 1 (o
0 y 100%, si se lo expresa porcentualmen-
te), en el cual el primer valor corresponde a
imposibilidad y el segundo, a un resultado
seguro.

En una distribucién gaussiana, los resul-
tados posibles son infinitos y la fraccién
cubierta por un determinado rango o inter-
valo de valores indica la probabilidad de su
ocurrencia.

(F.\ Puede decirse que, al seleccionar al azar a
~ ¥ un integrante de una poblacién con dis-

tribucién gaussiana, es “poco probable”
(P<0,05) que el dato que lo describe esté
alejado de la media mas de dos desvia-

ciones estandar.

Otra vez, en este caso la expresién “poco
probable” es arbitraria, aunque no el valor de
P. Este valor es menor que 0,05 (0 menor que
5%) en el enunciado, ya que los valores a los
que se hace referencia son los que estan por
fuera del rango central que abarca al 95%.

Los temas tratados en este capitulo estan
referidos al andlisis de poblaciones que se
presuponian conocidas o razonablemente
conocidas en sus pardmetros y forma de
distribucién. En los capitulos préximos se
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utilizardn los conceptos adquiridos para
sentar las bases para la interpretacion de
los procedimientos de la estadistica infe-

SINTESIS CONCEPTUAL

Es de interés analizar la forma en la que
los datos estan distribuidos en un con-
junto.

El percentil de un dato indica qué
porcentaje de datos del conjunto tienen
un valor inferior a éL

Cuando la forma de la distribucién
de los datos numéricos puede ser asi-
milada a una distribucién normal o
gaussiana, es posible aplicar la ecua-
cién correspondiente para conocer su
percentil, a partir del conocimiento

Un alumno obtuvo un puntaje de 72 en una prueba estandarizada de biologia, en la
cual los pardmetros para la poblacion a la que él pertenece son u — 63 y 0 = 5. En una
prueba del mismo tipo, aunque sobre quimica, en la cual g = 74 y o = 8, obtuvo un
puntaje de 82. ;En cudl de las dos disciplinas es un alumno mas “destacado”?

En biologia, ya que su puntaje 72 estd 1,8 desviaciones estdndar por encima de la
media (valor “z”), mientras que el 82 que obtuvo en quimica estd solo a 1. Si se supone

rencial, es decir, los principios del trabajo
estadistico a partir de muestras tomadas de
una poblacion.

h

de la posiciéon de un dato respecto de
la media en términos de desviaciones
estandar (valor “z” del dato).

La resolucion de la ecuacién permite
establecer que, en todo conjunto con
distribucién gaussiana, el 95% del area
debajo de la linea (95% de los indivi-
duos de la poblacién) tiene valores para
el dato entre 1,96 desviaciones estandar
por debajo y 1,96 desviaciones estandar por
arriba del valor de la media aritmética.

una distribucién aproximadamente normal de ese puntaje, esto significa que superé a
una mayor cantidad de companeros en biologia que en quimica.
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EJEMPLO 6-2

En una poblacién de 200 000 personas de género masculino, la edad a la que sus
integrantes quedan totalmente desdentados esta distribuida en forma aproximadamente
normal, con p = 58 afios y o = 12 afos. Si se decide brindar un servicio de prétesis
completa a los menores de 46 anos, ;para qué cantidad de individuos deben asegurarse
recursos?

Aproximadamente para 32 000. Esto es asi porque la edad 46 estd una desviacion
estdndar por debajo de la media aritmética de la poblacién (valor “z”). Si entre una
desviacion estdndar por encima y por debajo de este valor (58) se encuentra el 68% de la
poblacidn, por fuera queda el 32%. De estos tltimos, la mitad (16%) estardn por debajo,

y el 16% de 200 000 es 32 000.

EJEMPLO 6-3

El costo de los tratamientos que se ofrecen en una clinica son distribuidos en forma
razonablemente normal, con p = $ 2250 y 0 = $ 150. El tratamiento que necesita un
paciente tiene un costo mayor que el de la mayoria de los pacientes atendidos. ;Cual es
el costo del tratamiento para este paciente?

Si se acepta como mayoria el 95% mas frecuente en la distribucién, puede estimarse
un costo superior a $ 2550, ya que entre este valor y $ 1950 (valores que estan dos
desviaciones estandar por encima y por debajo de la media aritmética) se encuentra ese
porcentaje, segin surge de la ecuacion de Gauss.



CAPITULO

MUESTREO

INTRODUCCION

La manera usual de realizar un estudio

= del comportamiento de variables en una
poblacion es tomando muestras de indi-
viduos o unidades experimentales perte-
necientes a ella.

A partir de los datos registrados en estas
unidades es posible, luego, realizar inferen-
cias sobre el conjunto total: la poblacién.

Una condicién que debe reunir una
muestra para realizar esas inferencias es ser
“representativa”. Esto significa que en ella
deben estar representadas todas las con-
diciones presentes en la poblaciéon y que
pueden influir en el dato a partir del cual se
evalta la variable de interés.

La representatividad de una muestra se
garantiza por la forma de seleccién de sus
componentes. La aplicacion de las técnicas
estadisticas presupone que una muestra es
representativa.

Una vez decidido como se asegurara la
representatividad, se debe garantizar que
—dentro de la poblacién definida o dentro
de un estrato o subconjunto de ella— la se-
leccion se realice en forma aleatoria. Esta
condicion significa que, durante el proce-
dimiento, cada uno de los integrantes de
la poblacién tiene la misma probabilidad o
una probabilidad conocida de ser seleccio-
nado.

A lo largo de este capitulo se analizard el
comportamiento de las muestras tomadas
en esas condiciones, en su relaciéon con los
pardmetros de la poblacién de origen. En
primer lugar, se examinar4 la situacion para
variables descritas mediante datos numéri-
cos y luego se hardn algunas apreciaciones
para el caso de los datos nominales. Como
en otras situaciones, los datos ordinales
pueden considerarse como categéricos, al
igual que los nominales; o, cuando se tra-
ta de puntajes o indices razonablemente
estandarizados, tratarlos como numéricos,
aun cuando en realidad no lo sean.
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MUESTRAS CON DATOS NUMERICOS

Supdngase que se esta frente a una pobla-
cién hipotética y pequenia de cuatro indivi-
duos (n = 4), en la cual quienes la componen
tienen los siguientes datos numéricos para
una determinada variable:a = 4; b = 3; ¢ = 3;
d = 2. Esos valores se incluyen en la primera
fila del cuadro 7-1. La media aritmética (p)
en ese conjunto es 3.

Si se supone que alguien estd interesado
en el valor de ese pardmetro, aunque no
tenga acceso a la poblacidn, sino solo a algu-
nos de sus integrantes, necesitaria trabajar
a partir de una muestra. Se vera a continua-
cién la situaciéon que se plantearfa al utili-
zar una muestra de tamano 2 (n = 2) para
la tarea. Se entenderd que esta situacién se
presenta a manera de ejemplo, ya que las
poblaciones que presentan un interés real
tienen tamanos notoriamente mayores.

Para seleccionar en forma aleatoria a dos
de las cuatro unidades de la poblacién po-
drfan colocarse cuatro bolillas identificadas
con las respectivas letras en un bolillero y
retirar dos por sorteo.

Debe destacarse que en este caso no se
estd cumpliendo el requisito de aleatorie-
dad en su totalidad.

En efecto, la posibilidad de seleccién de
la primera bolilla ha sido de uno en cuatro
(P = 1/4) y en la segunda, de uno en tres
(P =1/3). Para trabajar de manera realmen-
te aleatoria es necesario obtener la mues-
tra “con reemplazo” Esto significa que cada
unidad se debe seleccionar, registrar el dato
en ella y luego incorporarla nuevamente a
la poblacién para mantener constantes las
posibilidades de selecciéon. Este mecanis-
mo, que hace posible que una misma uni-
dad sea seleccionada mas de una vez, no es
el que se aplica en las situaciones reales, y
obliga a algunas modificaciones en los pro-

cedimientos que se describirdn mds adelan-
te. No obstante, esas modificaciones tienen
un peso significativo en los resultados solo
cuando el tamano de la muestra supera el
10% del tamarno de la poblacioén, lo que rara
vez sucede en las investigaciones reales. Por
este motivo, se trabajard aqui asumiendo la
aleatoriedad aun cuando no sea real por se-
leccionar una muestra que, en el ejemplo,
tiene un tamano (2) que representa la mitad
del tamano de la poblacion (4).

Segtn el ejemplo, en la primera columna
del cuadro 7-1 puede verse la composicion
de las seis posibles muestras que pueden
obtenerse en las condiciones planteadas.

CUADRO 7-1. RESULTADOS EN LAS MUESTRAS
TOMADAS DE UNA POBLACION HIPOTETICA DE DATOS
NUMERICOS
a=4 3,50 a=4 333
bE 9=3
c=3
a=4 3,00 a=4 3,00
c=3 b=3
d=2
a=4 3,00 a=4 3,00
d=2 c=3
d=2
b=3 3,00 b=3 2,67
c=3 c=3
d=2
b=3 2,50 Suma 12,00
d=2
c=3 2,50 Media 3,00
d=2
Suma 18,00
Media 3,00
Poblacion:a=4;b=3;c=3,d=2,u=3.




Al calcularse en cada una de esas mues-
tras el dato estadistico de tendencia central
media aritmética (recuérdese que se acos-
tumbra a hablar de un estadistico cuando el
valor calculado es en una muestra, mientras
que se emplea el término pardmetro cuan-
do lo es en una poblacién), se obtienen los
resultados que se muestran en la segunda
columna del cuadro.

De esos resultados surge que, en dos
de las muestras, el valor del estadistico X
coincide con el pardmetro de la poblacién
(K = 3); en otras dos al estadistico le corres-
pondié un valor mayor que el del pardme-
tro; y en otras dos, un valor menor.

Una primera conclusién que es posible
extraer es que puede producirse una es-
timacién correcta, una sobreestimacién
o una subestimacion, al estimar la media
aritmética de una poblacién a través de la
media aritmética de una muestra. Esto no
depende de una forma de trabajar correcta,
sino tan solo de la mayor o menor “suerte”
que se tenga en la seleccion aleatoria de la
muestra.

& Se puede reconocer que la media arit-
mética de las muestras tomadas de una
poblacion varfa.

Por otro lado, en la dltima fila del cuadro
puede verse que la media aritmética —el
promedio— de las medias aritméticas de
las muestras obtenidas es 3 (el valor de su
suma, 18, dividido por la cantidad de mues-
tras totales, 5); este valor corresponde al del
pardmetro de la poblacién (u = 3).

Una segunda conclusiéon es que debido
a que el valor de la media aritmética de la
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muestra tomada de una poblacién varia
—aunque a veces se lo estima bien y otras se
lo sobreestima o se lo subestima—, al para-
metro, en promedio, se lo estima bien.

@g Puede expresarse que, en promedio,
la media aritmética del conjunto de

medias aritméticas de muestras de una
poblacion es igual a la media aritmética
—parametro—de la poblacion de la cual se
tomaron las muestras.

Véase ahora, en las columnas tercera y
cuarta del cuadro, lo que sucede al tomar
muestras de tamafio 3 (n = 3) de la mis-
ma poblacién hipotética. También en este
caso, en promedio, se lo estima bien, aun-
que la magnitud de la sobreestimacién o de
la subestimacién es menor que cuando las
muestras son de menor tamafo. En efec-
to, cuando n = 2 el error de estimacién fue
de 0,50 en mds o en menos, mientras que
cuando n = 3, este fue de 0,33.

Una tercera conclusion es que la magni-
tud del error que puede cometerse al esti-
mar la media aritmética de una poblacién
a partir del correspondiente estadistico
disminuye al aumentar el tamafio de la
muestra utilizada.

Por ultimo, véanse en el cuadro 7-2 los
resultados que se obtuvieron al repetir el
procedimiento en otra poblacién de tama-
o 4, aunque con integrantes: a = 5; b = 3;
¢ = 3; d = 1. La media aritmética (1) en este
conjunto es también 3, aunque su disper-
siéon es mayor. Esto puede visualizarse a
partir del rango o recorrido que es 4 (5 - 1),
mientras que es 2 (4 — 2) en la poblacion del
primer ejemplo de este capitulo.



CUADRO 7-2. RESULTADOS EN LAS MUESTRAS
TOMADAS DE UNA POBLACION HIPOTETICA DE DATOS
NUMERICOS

Muestra
(n=3)
a=>5 4,00 a=4 3,67

b

3 b=3
c=3

a=>5 3,00 3,00

a

Il
a 0 o

Il
N W

b=3 2,00 Suma 12,00
d=1
Suma 18,00

Poblacion:a=5;b=3;c=3;d=1;u=3.

Las conclusiones extraidas se aplican a
esta nueva situacién, aunque al comparar los
resultados de las dos tablas puede observar-
se que para un mismo tamano de muestra la
magnitud del error que puede cometerse en
la estimacion es mayor en este caso.

Una cuarta conclusion es, por lo tanto,
que la magnitud del error que puede co-
meterse al estimar la media aritmética de
una poblacion a partir del correspondien-
te estadistico aumenta al incrementarse la
dispersion de la poblacién de la que se toma
la muestra.
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ERROR ESTANDAR

Los resultados de la supuesta experiencia
descrita en los ejemplos planteados llevan a
la conclusion que se enuncia en el siguiente
parrafo.

La magnitud del error posible, al estimar
la media aritmética de una poblacion
a partir de la media aritmética de una
muestra tomada aleatoriamente de ella,
aumenta al incrementar la dispersién de
la poblacién y al disminuir el tamafio de la
muestra, y disminuye al reducir la disper-
sion de la poblacion y aumentar el tama-
fo de la muestra.

Expresado en términos matemadticos,
puede decirse que la magnitud del error es
directamente proporcional a la dispersién
de la poblacién de origen de la muestra e in-
versamente proporcional al tamano de esta.

Asi, al ser la variancia la medida democra-
tica de la dispersion, este enunciado puede
resumirse mediante la siguiente férmula:

Magnitud del error = 6%/ n

El resultado de la féormula estd en una
escala diferente de la de la media aritmé-
tica (recuérdese lo analizado en el cap. 5,
Resumen de datos numéricos) por lo que
es util extraer la correspondiente raiz cua-
drada y asi llegar al valor de lo que se de-
nomina error estandar, cuya férmula es la
siguiente:

Error estandar = 6 / Vn

Es decir, el error estandar puede calcularse
al dividir el valor de la desviacion estdndar



de la poblacién por la raiz cuadrada del ta-
maio de la muestra utilizada.

Obsérvese que existen dos situaciones
en las cuales la posibilidad de error es nula
(error estandar igual a 0). Una de ellas se
produce cuando no existe dispersion en la
poblacion original, es decir que todos sus
datos son iguales. Al ser el numerador 0, el
cociente también lo es, ya que este valor di-
vido por cualquier otro arroja ese resultado.

La segunda situacion se verifica cuando
la muestra tomada es infinitamente grande,
es decir, cuando se evalia a la totalidad de
la poblacién; en este caso, el denominador
es infinito y el resultado de dividir cualquier
valor por infinito es 0.

Como se comprenderd, se trata de dos
situaciones inexistentes en la realidad de
la investigacién. En los datos numéricos es
practicamente imposible evitar alguna dis-
persién, porque no todos los individuos de
una poblacién se comportan exactamente
igual, o porque es practicamente imposible
no cometer algin error en la recoleccién de
datos. Por otro lado, las poblaciones de in-
terés tienen un tamafo demasiado grande
como para que sea posible trabajar con to-
dos sus integrantes.

Debe hacerse una consideracién adicio-
nal. Cuando, como en los ejemplos con los
que se ha trabajado, las muestras se obtu-
vieron sin reemplazo, la férmula para el
calculo del error estandar debe modificarse
al multiplicarla por un factor de correccion.
Sin embargo, ese factor de correccién ge-
nera un valor de error estandar, que puede
considerarse que afecta los resultados de
andlisis posteriores solo cuando el tamafio
de la muestra supera alrededor del 10% del
volumen de la poblacién respectiva. Esta si-
tuacion es practicamente inexistente en las
investigaciones en las ciencias de la salud,
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por lo que en el trabajo habitual esto no es
tenido en cuenta y las técnicas estadisticas
se aplican como si las muestras hubieran
sido obtenidas con reemplazo.

DISTRIBUCION DE MEDIAS ARITMETICAS
DE LAS MUESTRAS

El error estdndar representa una medida
de la dispersion de la distribucion de los va-
lores de las medias de las muestras tomadas
de una poblacidn, de la misma manera que
la desviacion estdndar lo es de la dispersion
de los datos originales.

Para que este valor adquiera significado
en su relacion con la medida de tendencia
central —la media aritmética— es necesario
establecer, de manera empirica o0 matema-
tica, cudl es la forma de distribucion de la
variable: en el caso que nos ocupa, el va-
lor de la media aritmética de las distintas
muestras tomadas de la poblacion. Al ha-
cerlo es posible verificar lo que se enuncia
a continuacién.

@ La distribucién de los valores de las me-
dias aritméticas de las muestras toma-
das en una poblacién es gaussiana, aun
cuando la distribucién de los datos de la
poblacion no tenga esa caracteristica.

Esto permite aplicar, a la distribucién de
las medias de las muestras, los conceptos y
procedimientos basados en la ecuacién co-
rrespondiente a esa distribuciéon —analiza-
dos en el capitulo anterior— con la salvedad
de que, en lugar del valor de la desviacion
estandar, debe tenerse en cuenta el del error
estandar.
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En funcién de lo enunciado, puede de-
cirse que, de todas las muestras tomadas
aleatoriamente a partir de una poblacion, el
95% tiene valores de media aritmética com-
prendidos entre poco menos de dos errores
estandar (1,96 exactamente) por debajo y
por arriba de la media aritmética de la co-
rrespondiente poblacién.

Por ejemplo, si de una poblacién con
u = 1000y ¢ = 40 se toman muestras con
n = 25, puede esperarse que, de modo apro-
ximado, el 95% de ellas tengan valores de
media aritmética de entre 984 y 1016. Esto
es porque el error estdndar en esta situa-
cién es 8 (40 / V25) y dos veces 8 es 16.

@X De lo expresado también se puede dedu-
= cir que, al tomar una muestra al azar, es
“poco probable” (P < 0,05) que su media
aritmética esté alejada de la media de la
poblacion mas de dos errores estandar.

Es necesario tener presente estos con-
ceptos para encarar la tarea que se plan-
tea en los capitulos siguientes. Asimismo,
manténgase presente también que, desde
la ecuacién matematica, cualquier valor de
media aritmética de una muestra es posible,
ya que la ecuacién gaussiana genera una
linea —en forma de campana— que cubre un
drea que se extiende desde el valor de infi-
nito negativo hasta el infinito positivo.

MUESTRAS CON DATOS NOMINALES

Al tomar muestras de poblaciones de da-
tos nominales, la situacidn es equivalente a
la que se ha descrito para los datos numé-
ricos.

Considérese una poblacién hipotética de
8 individuos, de los cuales 4 (p = 0,5 0 50%)
estan en la categoria “enfermos”

Aunque en forma simplificada, ya que
las secuencias en las que pueden resultar
seleccionadas las unidades no son tenidas
en cuenta, los resultados posibles al to-
mar muestras de tamano cuatro (n = 4) se
muestran en el cuadro 7-3. Tal como en
los casos anteriores, al estimar el parame-
tro con el valor del estadistico en ocasiones
se “acierta” y en otras se lo sobreestima o
subestima, aunque “en promedio” se lo es-
tima bien.

CUADRO 7-3. RESULTADOS EN LAS MUESTRAS
TOMADAS DE UNA POBLACION HIPOTETICA DE DATOS
NOMINALES

A 100,0
4 enfermos

0 sanos

B 75,0
3 enfermos

1 sano

C 50,0
2 enfermos

2 5an0s

D 25,0
1 enfermo

35an0s

E 0,0
0 enfermo

4 5anos

Suma 250,0
% promedio 50,0

Poblacion: enfermos =4; sanos =4; P=0,5; prevalencia = 50%.




También en este caso la magnitud del
error posible en la estimacion es inversa-
mente proporcional al tamafno de la mues-
tra: a mayor tamano de muestra, menor
error posible.

La diferencia estriba en que la distribu-
cién no es en este caso gaussiana, sino que
puede ser descrita con otro tipo de ecua-
cién, conocida como binomial, y el valor
del error estindar es la raiz cuadrada del
valor obtenido de:

p(l-p)/n

SINTESIS CONCEPTUAL

¢ Cuando se toman muestras de un con-
junto de datos numéricos, la media
aritmética varfa entre las muestras,
aunque el dato estadistico del conjun-
to de todas las muestras posibles es,
en promedio, igual al pardmetro de la
poblacion de la que fueron obtenidas.

¢ La distribucién de las medias aritméti-
cas de esas muestras toma una forma
semejante a la distribucién gaussiana,
con una medida dispersion cuantifica-
ble mediante el error estandar.

EJEMPLO 7-1
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Esto es la raiz cuadrada del resultado del
producto de la proporciéon que correspon-
de a una categoria (0,5 en la categoria “en-
fermos” en el ejemplo) por la proporcion
que no estd en esa categoria (1 — p; es decir
0,5 en el ejemplo) dividido por el tamario de
la muestra (4 en el ejemplo).

Noétese que, también en este caso, el tamarfio
de la muestra es el denominador para el calcu-
lo del error estandar. Por ello, al igual que con
las muestras de datos numéricos, la magnitud
del error posible aumenta al disminuir el tama-
fio de la muestra o disminuye con su aumento.

h

o Los valores estadisticos de las muestras
de conjuntos de datos nominales varian
con una distribucién descrita por la
denominada distribucién binomial.

e Tanto en el caso de los datos numéri-
cos como en el de los datos nominales,
el valor del error estindar es inversa-
mente proporcional al tamafno de las
muestras.

En una poblacién de adultos sin manifestaciones de presencia de célculos sobre sus
superficies dentarias, el contenido de calcio en saliva tiene un valor de media aritmética
de 5,6 mg/100 mL, con una desviacién estandar de 0,9 mg/100 mL.

+Es “poco probable” (P < 0,05) que la media aritmética de una muestra de tamaio 100

tenga un valor de 5,3 mg/100 mL o no?
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Es poco probable, ya que este valor estd alejado de la media de la poblacién, 0,30,
més de dos errores estdndar. El error estindar en este caso es 0,09 (0,9 / V100), que
multiplicado por 2 es 0,18.

.Y si la muestra hubiera tenido un tamario igual a 20? El valor obtenido no seria poco
probable, ya que en este caso el error estandar serfa de 0,20 (0,9 / V20), que multiplicado
por 2 es 0,40, un valor menor de 0,30.

EJEMPLO 7-2

En una poblacién de adultos jovenes, la estatura media (media aritmética) es de 1,70 m
y la desviacién estandar es de 0,24 m.

¢Menor o mayor a qué valor deberd ser la media aritmética de una muestra de tamano
64 tomada de esa poblacion para poder considerarse que se estd frente a una situacion
poco probable (P < 0,05)?

El error estandar de la distribucién de las medias de muestras de ese tamafo tomadas
de esa poblacién es 0,03 (0,24 / V64). Los valores 1,64y 1,76 estdn dos errores estdndar
alejados de la media. Por lo tanto, cuando la media de la muestra obtenida sea menor
o mayor, respectivamente, de esos dos valores, se estard frente a una situacién poco
probable.



CAPITULO

ESTIMACION DE PARAMETROS

INTRODUCCION

Cuando se llevan a cabo investigaciones
descriptivas mediante metodologia cuanti-
tativa, el objetivo se centra en la obtencién
del valor del pardmetro que permita descri-
bir a una poblacién en relacién con la va-
riable de interés. Ese parametro suele estar
representado por una proporcién o una
media aritmética, segin se empleen datos
nominales o numéricos, respectivamente,
para la evaluacion de la variable.

Al trabajar con muestras tomadas de una

= poblacién, los valores de sus parametros
se estiman a partir de los correspondien-
tes estadisticos mediante técnicas esta-
disticas inferenciales.

Estas dltimas se basan en los conceptos
que se analizaron en el capitulo anterior, en
el cual se concluyé que la media aritmética
o la tasa de frecuencia en una categoria

registrada en una muestra, en promedio,
estiman de forma correcta los correspon-
dientes valores de la poblacién.

Esto significa que se podria intentar esti-
mar la proporcién (o porcentaje) de datos
en una determinada categorifa, o la media
aritmética en una poblacién, al tomar como
base el conocimiento de que tiene alguna
relacién con el valor de la proporcién o
de la media aritmética (x), calculada en la
muestra que se utiliza en la labor de inves-
tigacion.

Sin embargo, al proceder de esta mane-
ra no es posible tener mucha “confianza”
en la estimacion realizada. Puede haberse
tenido la “suerte” suficiente para extraer
un subconjunto de los integrantes de una
poblacién, una muestra, en la que se ma-
nifieste esa situacién; aunque, a menos que
en ella no haya dispersién o la muestra haya
sido infinitamente grande, también puede
haberse tenido la “mala suerte” de que esos
estadisticos sobreestimen o subestimen los
parametros de la poblacién.
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La situacién podria asemejarse a la “confian-
za” que se puede tener de “ganar un sorteo”
mediante la adquisicién de un nimero en-
tre todos los que se sorteardn.

Si el total es 100 y tenemos en nuestro
poder uno, podriamos decir que tenemos
una “confianza” de uno en cien (0,01 o
1%) de “ganar el premio” Al conseguir dos
o mds ndmeros podremos duplicar o au-
mentar nuestra “confianza’, aunque para
transformarla en “seguridad” de ganar seria
necesario disponer en nuestro poder de la
totalidad de los nimeros.

@ Las técnicas de la estadistica inferencial
2 que se emplean en la investigacion des-
criptiva se basan en el principio de esti-
macion de los valores del pardmetro de

una poblacién dentro de un intervalo.

Ese intervalo numérico se calcula de tal
forma que el investigador puede tener una
determinada confianza, aunque no la segu-
ridad, de que el valor buscado se encuentra
dentro de él.

En el préximo apartado se analizardn y
fundamentaran los procedimientos a partir
de los cuales se calculan los denominados
intervalos de confianza para la estimacién
de la media aritmética de una poblacién.

INTERVALOS DE CONFIANZA:
DATOS NUMERICOS

Fundamentos

El cuadro 8-1 incluye una serie de nu-
meros que pueden considerarse los datos
numéricos para una determinada variable,

que corresponden a los integrantes de una
poblacién.

Al procesar estos datos se pueden obte-
ner los valores 150 para la media aritmética
(W) y 15 para la desviacién estdndar (o), res-
pectivamente.

Si se toman muestras aleatorias de tamafio
(n) 25 a partir de esa poblacion, se puede
estimar que en ellas el valor de X tendera a
ubicarse cercano a 150 la mayor parte de las
veces. También puede estimarse que en oca-
siones superara el valor 150 y en otras estard
por debajo de él, situacion que esta dada por
la distribucién de los valores de x alrededor
del valor de la media de la poblacién origi-
nal.

Tal como se mencioné en el capitulo 7,
Muestreo, la forma de esa distribucién es
gaussiana y la medida de su dispersién esta
dada por el “error estindar” (desviacién
estandar dividida por la raiz cuadrada del
tamafo de la muestra), que en este caso es
3 (15 /V25).

Esto significa que, de las muchas mues-
tras de tamano 25 que pueden obtenerse,
es de esperar que el 95% tenga valores de X
entre 144 y 156 aproximadamente. Estos
valores corresponden a dos errores estan-
dar (2 x 3 = 6) por debajo y por arriba del
valor de la media de la poblacién, y dentro
de los que la resolucién de la ecuacién in-
dica que se ubica aproximadamente el 95%
del drea total. Recuérdese que el valor exac-
to para la ecuacién gaussiana en este caso
serfa 1,96 (valor de z que corresponde a los
percentiles 2,5 y 97,5 cuando tiene signo
negativo o positivo, respectivamente).

En resumen, si se hiciera una “apuesta”
en la cual se indica que el valor que se ob-
tendrd al tomar una muestra de tamano 25
de la poblacién del cuadro 8-1 estard entre
144 y 156, puede tenerse una “confianza”
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CUADRO 8-1. DATOS DE UNA POBLACION CON u=150Y o =15

------------
------------
------------
------------
------------
161 141 146 132 169 166 150 137 183 145 163 131
ose || s [ v e[| v | [ e s ||z e [
150 144 134 157 126 153 151 152 156 157 160 139
e e s e s s w0 B e
161 133 147 164 154 123 174 166 142 139 168 133
S e 0w % e | s e
155 154 148 151 158 114 169 156 150 173 154 147
s e W e s 9 18 e s
144 132 141 147 138 157 148 145 143 159 167 164
s W sy 0w s e m 6
157 144 187 162 158 125 130 165 145 167 168 145
OE=A 0 T 00 0 =0 W
169 164 142 173 158 146 155 m 168 159 153 144
BER R A R
116 137 148 154 136 179 172 153 144 127 168 144
------------
------------
------------

(continda)
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CUADRO 8-1. DATOS DE UNA POBLACION CON p=150Y o = 15 (CONTINUACION)

145 144 149 183 148 141 134 139 133 131 144 148
W e e s 19 s 3 e e
184 155 178 126 166 135 136 144 137 154 174 166
Sl IS T s M s e %
154 154 156 122 145 129 171 151 163 147 151 162
e W s W e w1 18
127 146 151 131 134 141 168 168 157 141 170 156
EERRUHECHE R R R
158 129 136 123 146 110 142 128 163 173 127 124
I R R A N I R R R
149 138 165 149 160 164 161 179 136 142 157 157
s w w0 e g s
134 157 151 185 150 160 123 152 141 145 143 147
W s s s W s W aa
146 132 138 175 136 156 125 138 135 158 110 174
Yo B W e o wm m e s
165 153 152 140 159 146 153 164 140 134 135 167
S w w1 e e w0 W s
121 165 159 162 131 177 155 152 134 157 166 163
e W e s s s

del 95% de ganarla. Se estaria apostando a
un resultado que se produce el 95% de las
veces, si se repitiera el procedimiento.

Si se quisieran probar empiricamente es-
tas consideraciones, se deberfan seleccionar
varias veces y en forma aleatoria 25 valores
del cuadro 8-1 (p. ej., al ubicar el extremo
de un lapiz sobre ese cuadro) y calcular el
valor de la media aritmética de cada una de
las muestras obtenidas. Podra verse que la
mayoria de las veces (casi todas) esos va-
lores estardn dentro del intervalo indicado.

Como ya se habra notado, la situacién de
este ejemplo es distinta a la que se plantea
al realizar una investigacion real. En ella, el
investigador no toma muestras repetidas de
la poblacién, sino una sola y de un deter-
minado tamafio. Sin embargo, puede tener
una “confianza” del 95% de que esa mues-
tra seleccionada tiene un valor de media
aritmética que esta dentro de dos errores
estandar en menos y en mds del valor de la
media aritmética de la poblacién. Si se re-
pitiera el procedimiento muchas veces, 95



de cada 100 veces el intervalo construido
incluiria el valor del pardmetro que se quie-
re estimar.

Si procede, entonces, a restar y a sumar el
equivalente a dos errores estdndar al valor
de la x de su muestra, obtendra un interva-
lo dentro del que podra decir con un “95%
de confianza” que estima que se encuentra
la media aritmética de la poblacién que se
queria describir.

Realice este procedimiento con los resul-
tados que haya obtenido al tomar muestras
de la poblacién del cuadro. Es decir, sume y
reste 6 (dos errores estindar) a cada valor
de x que haya calculado. Los intervalos ob-
tenidos incluirdn el valor 150 (media arit-
mética de la poblacién), excepto cuando
por “mala suerte” haya obtenido una mues-
tra con X menor que 144 o mayor que 156.

Para esta situacion planteada, el denomi-
nado margen de error calculado es 6: el
resultado de multiplicar 2 (el valor de z o la
cantidad de errores estandar asociada con
la confianza fijada en 95%) por 3 (el valor de
error estandar calculado para el tamario de
muestra, que se fijé en 25).

@ Un intervalo de confianza se calcula al su-
2 mary al restar el margen de error al valor
del estadistico de la muestra obtenida.
Esta es una cantidad (valor z) de errores
estandar asociada con la confianza que se

desee tener en la estimacion.

Valor de“t” de Student

Es posible que ya se haya notado que al in-
tentar aplicar el procedimiento descrito para
establecer un intervalo de confianza para es-
timar la media aritmética de una poblacion
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en una situacién real surge una dificultad
que parece ser insalvable.

En esa situacion se toma una muestra de
una poblacién de la que no se conoce nin-
guno de sus parametros. Asi, para obtener
un intervalo de confianza se debe sumar y
restar al valor de la media aritmética de esa
muestra una cantidad determinada de erro-
res estandar, 1,96 (o de modo aproximado
2), si se desea trabajar con una confianza
del 95%.

La dificultad surge porque, para obtener
el valor del error estandar, es necesario di-
vidir el valor de la desviacion estdndar de la
poblacién por la raiz cuadrada del tamafo
de la muestra. Esta segunda cifra es cono-
cida por quien tomd la muestra y surge del
numero de datos disponibles; el numera-
dor, en cambio, es desconocido.

La tnica forma de salvar este inconve-
niente consiste en trabajar en forma exclu-
siva con lo tnico que se dispone: los datos
de la muestra. Se puede calcular la desvia-
cién estindar de estos (recuérdese que el
denominador en este caso estd dado por los
grados de libertad, n — 1), pero el valor re-
sultante no es el pardmetro que mide la dis-
persién en la poblacion, sino un estadistico
que lo estima.

Al ser lo tnico disponible, no parece irra-
cional calcular una estimacién del error
estandar real mediante la divisiéon del valor
de esa desviacion estdndar de la muestra
por la raiz cuadrada del tamafo de la mues-
tra (s Vn).

Asi, un intervalo puede calcularse al su-
mar y al restar una cierta cantidad de esa
estimacion del error estdndar a la media
aritmética de la muestra, aunque con el
reconocimiento de que la “confianza” que
se puede tener en que ese intervalo inclu-
ya al pardmetro de tendencia central de la
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poblacién no es la misma que cuando se
dispone del valor real de la dispersion.

Para recalcar el concepto: si se suman y
restan dos estimaciones del error estdndar
(calculadas a partir de la desviacién estan-
dar de la muestra), se obtiene un intervalo
que nos brinda una “confianza” menor que
el 95% de incluir en él la media aritmética
de la poblacion.

A fin de compensar esta pérdida de con-
fianza, el procedimiento que se emplea al
trabajar solo con datos de una muestra con-
siste en sumar y restar una cantidad mayor
de errores estandar estimados que la que se
utilizarfa si se conociera su valor real; es de-
cir, que se ajusta el valor de z empleado en
el céalculo.

El matemadtico W. S. Gosset, interesado
en la estadistica, profundizé el estudio del
plus de conocimientos que surgia del anali-
sis de la distribucién de Gauss. Por alguna
razén denominé “t” al valor que surge de
una distribucion derivada de la gaussiana,
pero que es aplicable al trabajo con mues-
tras y, por ende, con la estimacion del error
estandar.

No publicé sus conclusiones con su nom-
bre, sino mediante el seudénimo Student vy,
por ello, hoy se hace referencia a esos valores
con la denominacién de “t” de Student.

El valor de "t" que debe utilizarse depen-
de del tamafo de la muestra que se haya
tomado de la poblacién y de la confianza
con la que se desee trabajar.

El cuadro 8-2 tiene tres columnas. La
primera tiene el encabezado de “grados de

CUADRO 8-2. ALGUNQS VALORES DE LA DISTRIBUCION
DE "T" DE STUDENT

Grados de libertad mm

1 12,706 63,657

3 3,182 5,841

5 2,571 4,032

7 2,365 3,499

9 2,262 3,250

11 2,201 3,106

13 2,160 3,012

15 2,131 2,947

17 2,110 2,898

19 2,093 2,861

21 2,080 2,831

23 2,069 2,807

25 2,060 2,787

60 2,000 2,660




libertad” Esto significa que de las diferentes
filas que se incluyen serd necesario buscar
aquella que corresponda a los grados de li-
bertad de la muestra con la que se esté traba-
jando. Para el ejemplo del apartado anterior,
significa que se deberia buscar la informa-
cién en la fila 24, ya que las muestras con las
que se habia trabajado eran de n = 25.

Las otras dos columnas estan encabeza-
das por la letra P, que indica probabilidad.
En la segunda se indica 0,05 y en la tercera,
0,01, lo que es equivalente a 5y 1%, respec-
tivamente. Esto significa que los valores en
ellas corresponden a la posibilidad de error
que se estd dispuesto a aceptar. Como se
deducird, esto representa buscar el valor en
la columna 0,05 si se desea tener una “con-
fianza” del 95%.

En definitiva, si se tomara una muestra de
tamario 25 de la poblacion del cuadro 8-1y
solo se dispusiera de los datos de esa mues-
tra (es decir, que no se conociera la desvia-
cién estandar de la poblacién), la cantidad
de errores estdndar estimados para sumar
y restar a la media de la poblacién —para
el cdlculo del margen de error— serfa 2,064
para estimar la media aritmética de la po-
blacién con una confianza de 95%. Este nu-
mero es el que aparece en el cuadro 8-2 en
la interseccion de la fila correspondiente a
24 grados de libertad (25 - 1) y la columna
encabezada por P = 0,05.

En resumen, para calcular un intervalo de
confianza para la media aritmética de una
poblacién a partir de una muestra, el pro-
cedimiento consiste en:

a) Calcular la media aritmética y la desvia-
cién estandar de la muestra.

b) Calcular la estimacién del error estidn-
dar a partir de la desviacion estdndar de
la muestra y su tamano.
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c) Buscar el valor de “t” correspondiente,
segun los grados de libertad que da la
muestra y la confianza deseada en la es-
timacion.

d) Calcular el margen de error al multipli-
car el valor del error estandar estimado
a partir de la muestra por el valor de “t”
encontrado en (c).

e) Calcular los limites inferior y superior
del intervalo al restar y sumar al valor
de la media aritmética de la muestra el
valor del margen de error.

Como ejemplo, al trabajar con redondeo
a dos cifras decimales para el caso de una
muestra de tamano 15 con los siguientes
valores para cada dato: 656, 631, 613, 635,
656, 618, 624, 613, 618, 615, 587, 666, 639,
612y 645.

a) Calcular la media aritmética = 628,53 y
la desviacion estdandar = 21,13.

b) Calcular el error estindar estimado: 5,45
(21,13 / VI5).

c) De la tabla surge que el valor para 95%
de confianza y 14 grados de libertad es
2,145.

d) Calcular el margen de error = 545 x
2,145 = 11,69.

e) Calcular:

Limite inferior = 628,53 - 11,69 = 616,84.
Limite superior = 628,53 + 11,69 = 640,22.

En resumen, se puede decir que se estima
con un 95% de confianza que el valor del
pardmetro media aritmética de la pobla-
cién de la que se tomé la muestra estd entre
616,84 y 640,23, o bien que se estima que el
parametro estd entre 628,53 + 11,69.

En la practica, estas operaciones se hacen
en forma automatizada mediante progra-
mas informaticos para calculos estadisticos
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y algunas planillas de célculo. En estos casos
solo es necesario ingresar los correspondien-
tes datos e indicar el nivel de confianza con
el que se quiere calcular el intervalo. Lo usual
es trabajar con un nivel del 95%, pero es po-
sible utilizar otro si el investigador lo desea.

INTERVALOS DE CONFIANZA:
DATOS NOMINALES

En el caso de que se utilicen datos nomi-
nales para la descripcion de la variable, el
objetivo es estimar la proporcién “p” o el
porcentaje correspondiente a una determi-
nada categoria (proporcién o porcentaje de
enfermos, de mujeres, de posibles votantes
por un candidato, etc.).

Los fundamentos del procedimiento para
calcular un intervalo de confianza son los
mismos que aquellos en los que se basé el
trabajo con datos numéricos.

Los procedimientos inferenciales, en
el caso de datos nominales, cambian
en funcion de que la distribucion de la
estimacion del valor del pardmetro de
la poblacion que se obtiene de las mues-
tras no es gaussiana, sino binomial.

El trabajo se simplifica si se dispone de ta-
blas en las que los limites inferior y superior
de los intervalos de confianza para las dis-
tintas situaciones que se pueden presentar
ya han sido calculados. El cuadro 8-3, por
ejemplo, muestra los intervalos calculados
para situaciones que se pueden presentar al
tomar muestras de tamafio 40.

La columna “f(x)” muestra la frecuencia
con que se pueden encontrar datos en una
categoria en esas condiciones y se muestran
valores entre 0 y 20 (de 0 a 20 enfermos,

mujeres, posibles votantes por un candida-
to, etc., en la muestra).

En la columna “% en muestra” se inclu-
ye la tasa porcentual correspondiente a la
frecuencia observada, mientras que las dos
columnas restantes se refieren a los limites
inferior y superior del correspondiente in-
tervalo con 95% de confianza.

CUADRO 8-3. LIMITES PARA INTERVALOS
DE CONFIANZA (95%) PARA ESTIMAR UNA TASA
PORCENTUAL A PARTIR DE MUESTRAS CON N =40

% en Limite Limite
muestra inferior superior

8381

16,92

23,66

10,00

29,84

15,00

20,00 35,65

25,00 12,69 41,20

30,00 16,56 46,53

35,00 20,63 51,68

40,00 24,86 56,67

45,00 29,26 61,51

50,00 33,80 66,20




Si en una muestra de ese tamano (n = 40)
se registrara la presencia de 14 enfermos
(o cualquier otra condicién de interés), la
lectura de la tabla indicaria que se puede
estimar con 95% de confianza que la tasa de
“presencia de enfermedad” (o de la condi-
cién en estudio) en la poblacion estd entre
el 20,63 y el 51,68%.

Diversos programas informéticos de calcu-
lo estadistico permiten calcular también los
intervalos de confianza para proporciones o
tasas.

ESTIMACION DEL TAMANO DE LA MUESTRA

Si se analizan las operaciones numéricas
que se siguen para el cdlculo de los interva-
los de confianza, explicitadas especialmen-
te para el caso de datos numéricos, puede
deducirse cudles son los factores que de-
terminan la amplitud de ese intervalo o el
margen de error en la estimacion.

Ese margen de error se refiere al valor de
por cudnto en mas o menos se estima el va-
lor del pardmetro. En el ejemplo de célculo
que se planted este era 11,69, valor que surge
al multiplicar el valor de “t” correspondien-
te a la confianza de la estimacién (2,145)
por la estimacion del error estdndar (5,45).
Como este, a su vez, depende de la medida
de la dispersion (desviacion estandar) y del
tamano de la muestra, puede decirse que
el margen de error con el que se estima la
media aritmética de una poblacién a partir
de una muestra y mediante un intervalo de
confianza depende de la confianza deseada
en la estimacién, de la dispersion de los da-
tos y del tamafio de la muestra.

Por lo tanto, y en una operacioén del tipo
resolucién de ecuacién despejando incog-
nitas, puede calcularse el tamano de la
muestra que se necesita para realizar una
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investigacion cuyo objetivo sea estimar el
pardmetro de una poblacion.

@ El tamafno de muestra conveniente estd

> en funcién de: la confianza deseada en

la estimacion, el margen de error que se

desea en la estimacion y la medida de la
dispersion esperada en los datos.

A modo de ejemplo de un trabajo con
datos numéricos, supdngase que se desea
estimar la media aritmética de la cantidad
en gramos por litro de una sustancia en
sangre en una poblacién de pacientes con
determinadas caracteristicas.

Para el primero de los factores —la con-
fianza deseada— puede seleccionarse un
valor de 95%, que es el usual. Esto significa
que en su momento se multiplicara el valor
del error estandar, alrededor de 2, segtin lo
que indique la tabla de “t”

Para el segundo factor habrd que consi-
derar cudl es la precision —cudnto mds o
cuanto menos— que permite obtener una
informacién de utilidad. Consideremos
como ejemplo + 0,10.

Por ultimo, serd necesario contar con
alguna estimacion sobre la dispersiéon que
puede esperarse en los datos. Esta puede
surgir de la consulta de trabajos realizados,
con anterioridad y en condiciones simila-
res, por el propio investigador u otros; si no
estuviera disponible solo queda la opcién
de realizar lo que se denomina una “prueba
piloto” para obtenerla.

En el ejemplo, supongase que es posible
esperar un valor de 0,32 para la desviacién
estandar. En ese caso, el resultado serd apro-
ximadamente 41. Este valor surge al multi-
plicar el cuadrado de la desviacion estandar



66 INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

esperada (0,32) por el cuadrado del valor de
“t” que se supone se utilizara (en principio,
2 para el 95% de confianza) y dividir por el
cuadrado de la precision deseada (0,10).

El resultado debe ser considerado una
aproximacion, y en el trabajo real segura-
mente se utilizard una muestra algo supe-
rior, para mayor tranquilidad en el futuro
logro del objetivo buscado.

Como es de suponer, hoy en dia se dispo-
ne de programas informaticos que, una vez
ingresada toda esta informacién, realizan
los célculos que arrojan como resultado el
tamano de muestra necesario para la situa-
cién en particular.

En el caso de los datos nominales, el
procedimiento es similar, aunque con una
simplificacion. Los valores necesarios para
el cdlculo son: la confianza deseada en la
estimacion, la precisién que se desea para
la estimacion (el margen de error) y la pro-
porcién esperada en la poblacién.

Este tltimo valor es el que determina la
dispersién de la distribucion de la propor-
cién en las muestras (véase cap. 7, Mues-
treo). Si no se dispone de informacién al

SINTESIS CONCEPTUAL

¢ La estadistica inferencial se emplea en
la investigacién descriptiva para esti-
mar los valores de pardmetros de una
poblacién dentro de un intervalo, co-
nocido como intervalo de confianza, a
partir de los datos de una muestra.

¢ Un intervalo de confianza se calcula al
sumar y restar el margen de error al valor
del estadistico de la muestra obtenida.

e El margen de error es una cantidad de
errores estandar asociada con la confian-
za que se desea tener en la estimacion.

respecto, puede considerarse que la pro-
porcion esperada es 0,5 (50%), ya que esta
representa la situaciéon mas desfavorable y
la que obliga a trabajar con las muestras de
mayor tamafio. Al realizar los célculos en
funcién de este dato, el resultado corres-
ponderd a una muestra que puede resultar
algo mas grande de lo necesario, pero nun-
ca mas pequena.

De nuevo, en este caso de cédlculo de
tamanios de muestra para la estimacion
de proporciones o porcentajes, se dispone
de programas informaticos que procesan la
informacién de manera automatica.

Es de interés mencionar en este momento
que se han descrito aqui principios y pro-
cedimientos para las dos situaciones mads
frecuentes en la investigacién descriptiva:
estimacion de media aritmética y propor-
ciones (porcentajes). Es posible calcular
también intervalos de confianza para esti-
mar otros pardmetros que describen otras
propiedades de las poblaciones mediante
los mismos principios: las muestras tien-
den, en promedio, a reproducir lo que pasa
en la poblaciéon de la que provienen.

h

e El valor del margen de error estd de-
terminado por la confianza deseada en
la estimacion, la dispersion esperada
en los datos y el tamano de la muestra
seleccionada.

e Puede calcularse el tamafio de muestra
conveniente a partir de la dispersion
estimada en los datos, la confianza con
la que se desea realizar la estimacion
del pardmetro y el margen de error que
se considera apropiado.
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EJEMPLO 8-1

En una muestra de 350 mujeres se evalud la edad en la que se presentaron los primeros
sintomas de osteoporosis.

En esa muestra se obtuvieron los siguientes estadisticos: media aritmética 48,2 afios y
desviacion estandar 10,2 afos.

A partir de estos datos, ;qué estimacién con 95% de confianza puede hacerse respecto
del pardmetro media aritmética de esa poblacién?

El correspondiente intervalo de confianza tiene como limite inferior 47,1 y como
limite superior 49,3 afios, valores obtenidos al sumar y restar dos errores estandar (el
margen de error, o sea: 2 x 0,55) a la media aritmética de la muestra. En resumen, puede
estimarse con 95% de confianza que el pardmetro de la poblacién estd entre 47,1 y 49,3.

EJEMPLO 8-2

;Cudl hubiera sido la estimacion si el tamafio de la muestra hubiese sido 25?

En este caso, el error estdndar seria 2,04, y debe sumarse y restarse a la media aritmética
de la muestra 2,064, segiin lo que indica la distribucion de “t” para 24 grados de libertad
(véase cuadro 8-2).

En definitiva, el intervalo para 95% de confianza indicaria que puede estimarse que el
parametro de la poblacién estd entre 44 y 52,4.

Este intervalo tiene una amplitud mayor (margen de error mayor) que el calculado en
el ejemplo 8.1, dado el menor tamafio de muestra utilizado.



CAPITULO

PRUEBA DE HIPOTESIS: GENERALIDADES

INTRODUCCION

& La investigacion cientifica busca la gene-

= racién de nuevos conocimientos y, en el
campo de las ciencias tacticas, se lleva a
cabo, principalmente, mediante la aplica-
cion del método hipotético deductivo.

Este método trabaja mediante el planteo
de un enunciado que se supone que cons-
tituye la respuesta a un interrogante de-
terminado. Este enunciado de veracidad
supuesta, aunque no conocida, denomina-
do hipétesis, debe permitir la deduccién de
consecuencias que puedan ser contrastadas
de manera empirica.

Esto significa que, a partir de una hipéte-
sis planteada, se debe poder deducir cémo
se producirian determinados hechos si esta
hipétesis es verdadera.

@\ La contrastacion empirica consiste en

% generar una situacion que haga posible

observar la forma en la que en realidad se
producen esos hechos.

Si el resultado de ese “experimento”
muestra que los hechos se producen de la
forma en la que se los dedujo en la hipéte-
sis, esta se acepta como verdadera; si, por el
contrario, los hechos observados no se co-
rresponden con los esperados, la hipotesis
se rechaza.

Una dificultad que surge en la aplicacion
de esta metodologia en el campo de las
ciencias de la salud consiste en que las hi-
poétesis que se formulan se refieren a situa-
ciones que se plantean en poblaciones de
gran tamafio. Por ejemplo, conciernen a las
causas que motivan un determinado estado
patolégico o los resultados de la aplicacion
de una técnica diagndstica, preventiva o
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terapéutica, en grandes grupos de indivi-
duos con determinadas caracteristicas.

Esto hace que la valoraciéon de cémo se
produce la totalidad de los hechos sea im-
posible, puesto que no es posible concretar
un experimento que incluya a la totalidad
de los individuos de una poblacién.

Al igual que en el caso de la investigacién
descriptiva, el trabajo se realiza al evaluar
los resultados que se pueden observar en
una muestra. Esto crea un grado de incerti-
dumbre en el momento de tomar la decisién
de aceptar o rechazar la hipétesis planteada.

Los motivos de esa incertidumbre se
encuentran en conceptos cubiertos en los
dos ultimos capitulos. El comportamiento
de una muestra tiende a reproducir al de la
poblacién, que en promedio lo reproduce,
pero en ocasiones lo subestima y en otras
lo sobreestima, a menos que la poblacién
sea totalmente homogénea, sin dispersion,
o que la muestra incluya a la totalidad de los
integrantes de la poblacién.

Para ejemplificar estas consideraciones
se planteard un ejemplo simple. Supdngase
que se dispone de una moneda y es nece-
sario decidir si esta se encuentra correcta-
mente balanceada o no en lo que respecta
al conjunto de hechos que se producen al
arrojarla al aire. Los hechos que se mencio-
nan se refieren al resultado que se produce
al caer la moneda sobre una superficie plana.

Este hecho, o variable de interés, puede
evaluarse con un dato nominal dicétomo:
cara o ceca. En funcién de ello puede for-
mularse una hipétesis que describa, en tér-
minos de ese dato, lo que se supone que
debe encontrarse en la correspondiente po-
blacién de hechos: la proporcién de datos
“cara” (o “ceca”) es igual a 0,5 (p=0,5) o, lo
que es lo mismo, el porcentaje de resultados
cara es 50%.

De esa hipétesis pueden extraerse con-
secuencias deductivas: si la moneda se
arroja al aire la totalidad de las veces que
es posible hacerlo, es decir si se genera la
poblacién de interés, en ella se encontrard
un valor de 0,5 para la proporcién del dato
“cara” Expresado de otra manera, en el 50%
de la totalidad de las veces que se arroje la
moneda, el resultado serd “cara”

Se entenderd que no es factible realizar la
contrastacion empirica de esta hipétesis en
la poblacion, ya que esto significaria arrojar
la moneda infinitas veces, cosa que no es
posible hacer.

Ante esa dificultad, la alternativa consiste
en realizar el experimento con una mues-
tra: arrojar la moneda una cantidad deter-
minada de veces. Esto significa generar una
muestra de un determinado tamaio, n = 40,
por ejemplo.

Concluido el experimento se tendrda un
conjunto de 40 datos nominales, cara o
ceca, a partir de los cuales serd necesario
tomar la decisién de aceptar o rechazar la
hipétesis planteada: P=0,5.

Si el “experimento” arrojara un resultado
de 21 datos cara y 19 ceca, un andlisis —por
el momento intuitivo— orientard con un
alto grado de probabilidad a no arriesgar un
rechazo a esa hipoétesis. Lo que sucede en
este tipo de “juegos” indica que, aun cuando
la moneda no esté “cargada’; no es tan infre-
cuente que se observe ese resultado, que no
se aleja mucho de lo esperado. Por lo tanto,
proceder al rechazo de lo planteado inclina
a no “confiar” en la decisién y pensar en que
es posible que se esté cometiendo el error
de rechazar una hipdtesis que podria ser
verdadera.

Si, en cambio, el resultado registrado fue-
ra de 40 datos cara y ninguno ceca, con ese
mismo andlisis intuitivo no habrfa muchas
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vacilaciones antes de declarar el rechazo de
la hipétesis. La decisiéon serfa tomada con
bastante “confianza’, aunque podria signifi-
car que se estd cometiendo el error de re-
chazar una hipétesis verdadera: el resultado
observado en este caso no es imposible,
pero si poco frecuente.

Como se ve, la decision se ha tomado en
cada caso segin la “razonabilidad” de la co-
rrespondencia entre el resultado observado
y el esperado, deducido a partir de la hipé-
tesis.

@.  Ninguna decision tomada a partir de una

~ ™ muestra estd exenta de error: la hipotesis
no rechazada podria ser falsa y la hipote-
sis rechazada podria ser verdadera.

ERRORES DETIPOIY I

El planteo frente a los datos del supuesto
experimento con una moneda es el mismo
que hace un investigador frente a los resul-
tados de cualquier experimento en el que
obtuvo datos a partir de muestras.

Frente a esos datos se encuentra en la
situaciéon que se resume en el cuadro 9-1.

CUADRO 9-1. SITUACION ANTE RESULTADOS
DE UN EXPERIMENTO PARA LA CONTRASTACION

EMPIRICA DE UNA HIPOTESIS
Hipotesis Hipotesis
verdadera falsa
Hipotesis Error de tipo I
aceptada P=p
Hipotesis Error de tipo |l
rechazada P=B

En las columnas de ese cuadro de doble en-
trada se incluyen las dos condiciones que
pueden darse para la hipétesis planteada
respecto de una variable de interés cientifi-
co: puede ser verdadera o falsa.

En las filas se incluyen las dos decisiones
que puede tomar el investigador luego del
andlisis de los datos obtenidos: aceptar o
rechazar la hipétesis.

Las cuatro celdas del cuadro muestran las
cuatro situaciones que pueden generarse a
partir de lo anterior.

Sila decisién es de rechazo y la hipétesis
es falsa, se estard frente a una situacién de
ausencia de error; aunque, si es verdadera,
se habrd cometido un error consistente en
rechazar una hipdtesis que es verdadera, lo
que se denomina error de tipo I.

Si la decision es de aceptacion y la hipo-
tesis es verdadera, se estard frente a una
situaciéon de ausencia de error; aunque, si es
falsa, se habra cometido un error consisten-
te en aceptar una hipdtesis que es falsa, lo
que se denomina error de tipo IL.

& No es posible tener la confianza absolu-

ta —seguridad- de no haber cometido
un error, ya que la Unica forma de lograr-
lo serfa tener el conocimiento real de Ia
poblacion, una situacion imposible en las
poblaciones de interés cientifico.

SIGNIFICADOS DE ALFAY BETA

Si bien no es posible tener la seguridad
absoluta de una ausencia de error en la de-
cisién tomada respecto de una hipdtesis, si
es posible fijar algiin criterio para orientar
en cuanto a su aceptacioén o su rechazo. En
realidad, esos criterios ya se siguieron en la
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toma intuitiva de decisién en el experimen-
to realizado con la moneda.

La decision de rechazo de la hipdtesis se
tomo con el segundo de los resultados: 40
cara y 0 ceca. La intuicién indicé que el re-
sultado observado es muy “poco probable’,
aunque no imposible, si la hipdtesis es ver-
dadera. Por lo tanto, no es imposible tam-
poco que se esté cometiendo un error con
el rechazo, aunque si es poco probable.

& La probabilidad de cometer un error de
* tipo | se simboliza con la letra griega a
(alfa).

Cuando el resultado fue 21 caras y 19 ce-
cas, la decision fue de “no rechazo”; esto lleva
implicita la aceptacion de la hipétesis. Esta
decision no estd libre de error, ya que ese
resultado podria ser consecuencia de una
moneda “algo cargada” y no de la mala suerte.

& La probabilidad de que se esté cometien-
do un error de tipo Il se simboliza con la
letra griega B (beta).
Las técnicas estadisticas permiten calcular
los valores de alfa y beta en las distintas
situaciones experimentales.

NIVEL DE SIGNIFICACION Y PODER
DE UN EXPERIMENTO

El criterio para seguir en la decisién de
“rechazo” o “no rechazo” de una hipétesis
es patrimonio de quien deba tomarla. Sin
embargo, se comparten algunos principios
generales que no difieren de los ya utiliza-
dos de manera intuitiva.

La decision de rechazo solo se toma cuan-
do los hechos observados se alejan sustan-
cialmente de los esperados. Esto significa
que la probabilidad que tienen esos hechos
de producirse es baja y, por ende, alfa —la
probabilidad de error de tipo I- es baja en
esas circunstancias.

Esta situacion se asemeja a la que se pre-
senta en el ambito de la justicia, cuando un
juez o un jurado deben tomar una decision
respecto de un procesado por un delito. El
juez o el jurado parten de la hipétesis de ino-
cencia del acusado: toda persona es inocente
hasta que se demuestre su culpabilidad.

Proceden, entonces, a analizar “las prue-
bas’, que son los hechos que equivalen a
los resultados de un experimento. Si esos
hechos, “pruebas’, indican que el acusado
fue encontrado en la escena del delito y en
condiciones que estan mds alla de lo que se
espera en un inocente, se rechaza la hipote-
sis de inocencia y se lo condena.

Es probable que no se pueda tener la se-
guridad absoluta de que la condena haya
sido correcta, aunque la decisiéon habra
sido tomada de manera correcta, ya que se
confia en la baja probabilidad de que se esté
cometiendo un error de tipo I; es decir, el
valor de alfa es bajo.

Si, en cambio, existieran dudas sobre algu-
nas de las “pruebas’, no se toma la decisién
de condena, sino que se acepta la inocencia,
aunque esto signifique suponer que pueda
estar cometiéndose un error de tipo IL

Los principios aceptados en la justicia
consideran que es preferible cometer el
error de dejar libre a un culpable (error de
tipo II) que cometer el error de condenar a
un inocente (error de tipo I).

Con ese mismo principio del orden juri-
dico se trabaja en la investigacidon cientifica.
Solo se rechaza la hipétesis cuando el ana-
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lisis de los resultados indica que la probabi-
lidad de su ocurrencia, si fuera verdadera,
es “suficientemente” baja; solo se rechaza la
hipétesis cuando alfa es “suficientemente”
baja.

Queda por responder qué se entiende por
alfa “suficientemente” baja. La experiencia
acumulada en el campo de las ciencias fac-
ticas, y las de la salud en particular, indica
que es razonable trabajar con un nivel de
probabilidad de error de tipo I (alfa) de 0,05
0 5%.

@ Es usual tomar la decisién de rechazar

~ = una hipotesis cuando los resultados
encontrados tienen una probabilidad de
presentarse inferior a 0,05. Este valor es
el 'nivel de significacion” que con mayor
frecuencia se establece para la toma de la
decision de rechazo.

Entonces, puede decirse que, al concluir
un experimento, se aplican técnicas esta-
disticas para establecer si la probabilidad
(P) de obtener el resultado observado es
inferior o no a un valor “critico” preestable-
cido si la hipétesis planteada es verdadera
(generalmente 0,05 y denominado nivel de
significacion).

Ck Si el célculo indica que P es inferior a 0,05,

la hipotesis se rechaza y se establece que

la diferencia es estadisticamente signifi-

cativa (la diferencia entre lo observado y

lo esperado). Si, en cambio, P es igual o

superior a 0,05, la hipotesis no es rechaza-

day se considera que esa diferencia no es
estadisticamente significativa.

En todos los casos, P es el valor de alfa, o
sea, el valor de la probabilidad de cometer
un error de tipo I (rechazar una hipoétesis
verdadera) en la toma de la decision.

En el segundo caso, cuando la hipétesis
no se rechaza, puede considerarse conve-
niente establecer cudl es la probabilidad de
cometer un error de tipo II (aceptar una
hipétesis falsa), si la hipotesis real tuviera
una determinada diferencia respecto de la
formulada.

Esta ultima probabilidad representa el va-
lor de beta y su complemento (1 — p) es el
denominado poder del experimento para
declarar significativa una diferencia entre
lo observado y lo esperado que se considere
de interés.

& En la prueba de hipétesis, las técnicas es-

tadisticas se utilizan para calcular el valor
de alfay asi resolver sobre el “rechazo” o el
“no rechazo” de una hipotesis, en funcion
de que esté por debajo o que supere el
nivel de significacion.
En el caso de “no rechazo’, se pueden
emplear para el calculo del poder del
experimento realizado para detectar si-
tuaciones de diferencia que puedan ser
de interés.

Si se detecta que ese poder es muy bajo
(como referencia se puede indicar inferior
a 0,8 u 80%), la decisién debe considerarse
provisoria y se debe analizar la necesidad
de ampliar o modificar el experimento rea-
lizado.

En los préximos capitulos se presentaran
los principios de aplicacién de las técnicas
estadisticas mds frecuentemente utilizadas
en la prueba de hipdtesis.
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SINTESIS CONCEPTUAL k

e La prueba de hipétesis se basa en la e Cuando una hipétesis no se rechaza,
aplicacién de las técnicas estadisticas puede ser conveniente calcular la pro-
para evaluar la probabilidad de encon- babilidad de que se esté cometiendo un
trar el resultado de un “experimento” si error de tipo II (beta).
la hipétesis planteada es verdadera. e Un valor elevado de beta puede indicar

e Si esa probabilidad es baja (gene- que el disefio de la investigacion no tie-
ralmente inferior a 0,05), se toma la ne poder para encontrar diferencias de
decisién de rechazo al considerar que interés.

la probabilidad de que se esté come-
tiendo un error de tipo I (alfa) es baja.
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INTRODUCCION

Cuando la variable sobre la que se for-
mula una hipdtesis se evalia a través de
datos numéricos, su formulacién puede
representarse mediante alguna aseveracion
respecto de un pardmetro de la poblacién.

Como ejemplo, considérese esta situacion
especifica: se necesita establecer si un pro-
ceso de fabricacion permite la obtencién
de lotes de comprimidos que contengan
500 mg de un determinado farmaco. Este
valor, 500, debe considerarse como la media
aritmética de los comprimidos que compo-
nen el lote, ya que es razonable esperar una
cierta y aceptable variacién en el proceso.

Para resolver el interrogante planteado
(cel proceso permite obtener una poblacién
con una media aritmética igual a 500 mg para
la variable “contenido de medicamento™?),
siguiendo los pasos del método hipotético
deductivo, debe formularse una hipdtesis
que permita extraer consecuencias deduc-
tivas.

En este caso, la hipdtesis puede formu-
larse diciendo —en simbolos—: i = 500 mg.
La decisién sobre su aceptacién o rechazo
se tomard en funcién de su contrastaciéon
empirica. Este enunciado permite, como lo
requiere el mencionado método, una de-
duccién univoca: de ser cierta, solo puede
deducirse que la media tiene exactamen-
te ese valor. Si la hipdtesis planteara que
1 = 500 mg, este principio no se verificarfa,
ya que la deduccién seria que la media es
cualquier valor excepto el indicado.

Como es de suponer, para la contrasta-
cién empirica se realizard un “experimento”
con una muestra de comprimidos tomada
de manera aleatoria del lote, que es la po-
blacién de interés.

Una situacién posible serfa tomar 14
comprimidos, es decir, una muestra con
n = 14, en los cuales podrian registrarse los
siguientes valores de contenido de medica-
mento en mg: 498, 497, 500, 501, 496, 500,
497, 496, 496, 499, 498, 498, 499 y 501.
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La media aritmética (X) de esa muestra
es 498,29, que es menor que el valor para
la media aritmética de la poblacién que se
planteé en la hipétesis.

En funcién de los criterios que se anali-
zaron en el capitulo anterior, esa falta de
concordancia llevara al rechazo de la hipé-
tesis si, y solo si, la probabilidad de que se
obtenga un resultado como el del experi-
mento es inferior a un nivel critico o nivel
de significacion que podria establecerse en
0,05. Este valor, a su vez, corresponde a la
probabilidad de error de tipo I (&) que se
esta dispuesto a aceptar en caso de rechazo.

Para decidir si la situaciéon observada co-
rresponde o no a una probabilidad inferior
a ese nivel, se tiene en cuenta que, si la hi-
potesis es verdadera, los valores de las me-
dias de las muestras de tamafo 14 tomadas
de la poblacién tienen, en promedio, un va-
lor de 500 mg. Por otro lado, en alguna de
esas muestras la media aritmética es menor
y en otras, mayor que ese valor, aunque en
el 95% de ellas la diferencia con respecto a
500 no es mayor que 1,96 errores estandar.
De nuevo, esta situacion estd determinada
porque la distribucién de las medias arit-
méticas de las muestras tomadas de una
poblacién sigue una distribucién gaussiana
y, en funcién de ello, el valor z 1,96 negativo
corresponde al percentil 2,5y el 1,96 positi-
vo, al percentil 97,5.

(.\ Esto significa que, si la diferencia entre la
~ = media aritmética de la muestra obteni-

da, 498,29 mg, y la de hipdtesis, 500 mg,
supera los 1,96 errores estandar podra
considerarse que se estad ante una situa-
cion que tiene una probabilidad de ocu-
rrir inferior a 0,05 o 5%. Entonces, podra
procederse a rechazar la hipétesis con un

nivel de probabilidad de error de tipo | (a)
inferior a 0,05, que es el nivel de significa-
cion fijado.

Enelejemplo planteado, como enlos casos
de investigaciéon habitual, surge la dificul-
tad del desconocimiento del error estdndar,
ya que este se establece a partir de la des-
viacién estdndar de la poblacién, un valor
desconocido a menos que se pueda evaluar
a todos los integrantes de la poblacién, y la
rafz cuadrada del tamano de la muestra.

Al igual que en el caso del célculo de in-
tervalos de confianza, la dnica alternativa
posible es estimar el error estdndar a partir
de los tnicos datos disponibles, que son los
de la muestra. Esto obligard a no tomar en
consideracién para el rechazo el valor de
1,96 errores estindar, sino “un poco mas’,
lo que esta establecido por la distribucién
de “t” de Student.

En el ejemplo, la desviacion estdndar de la
muestra (s) es 1,77, que dividida por la raiz
cuadrada de 14 determina el valor 0,47 para
el error estandar estimado.

En funcién de ello, se puede estimar que
la diferencia entre la media aritmética de la
muestra y la de la hipétesis, —1,71 (498,29
- 500) esta -3,62 (-1,71 / 0,47) errores es-
tandar estimado de la media de la hipétesis.

El cuadro 8-2 (cap. 8, Estimacion de
parametros) muestra los valores de “t”
para diferentes grados de libertad. En el
experimento realizado, los grados de liber-
tad fueron 13 (14 - 1); esto corresponde al
denominador de la férmula de célculo de
la variancia y la desviacién estandar de la
muestra.

El citado cuadro muestra que: para 13 gra-
dos de libertad, el valor t = 2,160 es el que



debe superarse en valor absoluto —o sea,
negativo o positivo— para que la situacién
observada esté por fuera del 95% central mas
frecuente o, lo que es lo mismo, tenga una
probabilidad de ocurrir inferior a 0,05.

El valor obtenido, que se considera el va-
lor de “t” obtenido y que en el ejemplo fue
-3,62, supera en valor absoluto al indicado
en el cuadro para P = 0,05.

Esto significa que la situacién observada
tiene una menor probabilidad de ocurren-
cia en ella y, segtin las condiciones estable-
cidas, debe rechazarse la hipétesis y decirse
que la diferencia entre lo observado y lo es-
perado a partir de la hipoétesis es estadisti-
camente significativa.

COMPARACION ENTRE DOS GRUPOS

En una investigacion es frecuente encon-
trar la necesidad de establecer, a partir de
los resultados obtenidos en dos grupos que
constituyen otras tantas muestras, si exis-
ten diferencias entre las poblaciones de las
que fueron tomadas.

Esta situacién se produce por la necesi-
dad de comparar, por ejemplo, los resul-
tados de un tratamiento determinado con
los resultados que se obtienen al no aplicar
ninguno, o por administrar un placebo o un
tratamiento de efecto ya conocido. Otra de
las situaciones andlogas seria la que se pro-
duce por la necesidad de comparar la ma-
nera en la que se presenta una variable en
dos poblaciones que difieren en alguna ca-
racteristica, como género, edad, condicién
social u otra.

Cuando la citada variable —que es la va-
riable dependiente en la situacion plantea-
da— se evalia mediante datos numéricos,
una posible hipétesis que permite la pos-
terior contrastacién empirica consiste en
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asumir que no existen diferencias entre las
medias aritméticas que describen la situa-
cién en ambas poblaciones.

Expresado en otros términos, en esa hi-
poétesis se indica que la diferencia entre
ambas medias aritméticas es nula y puede
expresarse en simbolos de la siguiente for-
ma: H: 1, — i = 0; donde H, simboliza la
hipétesis nula, p, representa la media arit-
mética de una de las poblaciones y i, la de
la otra.

Q Una hipétesis formulada en términos de
= |3 ausencia de diferencia entre los para-

metros de las poblaciones para comparar
se conoce con el nombre de hipdtesis
nula, y constituye el punto de partida de
los experimentos més frecuentes.

Con esto se trata de establecer si la situa-
cién observada se produce o no conforme
serfa probable esperar si esa hipdtesis fuera
verdadera; a partir de ello, se toma la deci-
sion de rechazo o aceptacion.

Un procedimiento para realizar ese anali-
sis es la prueba de “t” que es, en sus prin-
cipios, igual a la ya analizada.

Véase el ejemplo que se presenta en el
cuadro 10-1. Se muestran los resultados
obtenidos en dos grupos de unidades expe-
rimentales. Pueden representar muestras
de dos poblaciones que difieren en una ca-
racteristica, que es la variable cuyo efecto
se pretende estudiar: la que en la termino-
logia de la investigacién se conoce como
variable independiente. Esta puede estar
representada por la aplicacién o no de una
determinada medida preventiva o terapéu-
tica, por pertenecer a un grupo social o a
otro o por alguna otra caracteristica.



CUADRO 10-1. RESULTADOS NUMERICOS PARA PROBAR
UNA HIPOTESIS NULA REFERIDA A LA DIFERENCIA
ENTRE LA MEDIA ARITMETICA DE DOS POBLACIONES

= ==

133 126

Tamano de la muestra

Suma de cuadrados A =369 B=325

Variancia ponderada 3,66
Error estandar 0,84

de la diferencia

Probabilidad

Los resultados muestran que la diferencia
entre las medias aritméticas de los dos gru-
pos no fue 0, como era de esperar a partir
de la hipétesis nula, sino que fue 3,5 (132,1
~128,6).

Asi, debe relacionarse la diferencia de 3,5
entre el resultado observado y el esperado a
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partir de la hipétesis (0), con la medida de la
dispersion para obtener la magnitud de esa
diferencia en cantidad de errores estdandar
estimados, ya que se trabajard solo con los
datos de las muestras.

k En los casos de comparacion entre gru-

pos, el error estandar no se calcula para
cada una de las muestras en funcion de
la desviacion estandar de cada una de
ellas, sino a partir de la dispersion del ex-
perimento en su conjunto, que incluye a
ambas.

Para ello, se calcula la suma de cuadrados
(suma de los cuadrados de las desviaciones
de cada valor respecto de su media, como se
describié en el cap. 5, Resumen de datos
numéricos) en cada grupo. En el cuadro se
muestra el resultado correspondiente.

La suma del resultado para cada muestra
(36,9 + 32,5 = 69,4) es la suma de cuadrados
para el conjunto del experimento, lo que,
dividido por la totalidad de los grados de
libertad, permitird obtener el valor de la va-
riancia “ponderada” (ya que en su célculo
tiene mds “peso” la muestra de mayor tama-
no) o “agrupada” En este caso, los grados de
libertad son 19, 9 (10 - 1) y corresponden
al grupo Ay 10 (11 - 1), al grupo B. El re-
sultado es 3,66.

La raiz cuadrada de esa variancia “ponde-
rada” —en este caso 1,9— permite calcular la
estimacion del error estandar para el grupo
A (1,9 / V10, el tamafio del grupo A) y para
el grupo B (1,9 / V11, el tamafio del grupo
B). Los valores son 0,60 y 0,58 para los gru-
pos Ay B, respectivamente.



Para obtener la medida del error estandar

= de la diferencia entre las medias aritmé-
ticas de ambas muestras, primero se ob-
tiene la suma de los cuadrados de ambos
errores estandar y luego se extrae la raiz
cuadrada de ella.

En el ejemplo, NO,602 + 0,58 = 0,84.
A partir de este ultimo valor se puede cal-
cular el valor de “t” para establecer la pro-
babilidad de observacion del resultado
obtenido. La diferencia observada fue 3,5;
valor que dividido por el error estandar de
la diferencia (0,84) es igual a 4,19.

En el cuadro 8-2 puede observarse que,
para una situaciéon de 19 grados de libertad
(en el experimento, 9 del grupo A + 10 del
grupo B), el valor 2,093 es el que separa a
los valores extremos que tienen una pro-
babilidad de ocurrir inferior a 0,05. Al ser
el valor obtenido en el experimento (4,19),
puede rechazarse la hipétesis nula, ya que
la probabilidad de cometer, en este caso, un
error de tipo I es menor que 0,05; también
puede decirse que o es, en este caso, infe-
rior a 0,05.

Esta conclusién también puede expre-
sarse en palabras, al decir que se encontré
una diferencia estadisticamente significati-
va entre lo observado y lo esperado, lo que
en este caso corresponde a una diferencia
estadisticamente significativa entre los gru-
pos A yel B.

Por supuesto, todo el procedimiento
descrito puede automatizarse en programas
estadisticos o en algunas planillas de calcu-
los. Una vez dada la orden de procesamien-
to, se visualiza en la pantalla el resultado del
valor de “t” final y la probabilidad asociada
con él. El investigador solo tiene, entonces,
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que verificar si esa probabilidad es mayor o
menor que el valor critico que ha estableci-
do'y, en funcién de esto, rechazar la hipéte-
sis nula planteada o no.

SIGNIFICACION ESTADISTICA
Y RELEVANCIA

Es importante destacar que la decision
tomada se relaciona con la estadistica y no
deben, a partir de ella, extraerse en forma
directa conclusiones de aplicacién practica
o clinica.

@\ Una diferencia puede ser estadistica-

= mente significativa y, sin embargo, no ser

suficiente para tener relevancia clinica o
practica.

En el ejemplo que hemos presentado, la
diferencia observada entre las dos muestras
fue 4,29. Esto significa que, a este valor se le
debe adjuntar el margen de error corres-
pondiente para evaluarlo en el contexto de
aplicacién del conocimiento. Este, como se
analizé en el capitulo 8, Estimacion de
parametros, es una cantidad de errores
estandar acordes con la confianza que se
plantea para la estimacién del pardmetro.
En los calculos realizados, el error estandar
estimado fue 0,84 (cuadro 10-1) y el valor
de “t” de Student para 95% de confianzay 19
grados de libertad, de 2,093 (cuadro 8-2).

En consecuencia, puede estimarse con
un 95% de confianza que se puede espe-
rar, entre las medias aritméticas de las dos
formas de manifestaciéon de la variable in-
dependiente (entre las medias aritméticas
de las poblaciones que las dos muestras
representan), una diferencia entre 1,7 y 5,3
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(al redondear las cifras a un decimal). Dicho
de otra manera, la diferencia que se puede
estimar con esa confianza es 3,5 + 1,8.

Para establecer la relevancia clinica (o de
aplicacidn, si no se trata de una situacién
clinica) se debe tener informacién sobre
cudl es la diferencia que produce un efecto
que “valga la pena” desde el punto de vis-
ta clinico o de aplicacion. Si el valor de esa
diferencia “clinicamente relevante” es me-
nor que el limite inferior del intervalo de
confianza calculado, se deduce que es esta-
disticamente significativa y clinicamente re-
levante. Si, en cambio, ese valor supera al del
limite superior, la diferencia se considerara
estadisticamente significativa y clinicamen-
te no relevante. Por ultimo, si la diferencia
clinicamente relevante estd incluida entre
los limites del intervalo, se concluird que:
con los resultados obtenidos en la investiga-
cién, pudo tomarse la decisién estadistica,
aunque no es posible llegar a conclusiones
definitivas sobre su relevancia clinica.

CONSIDERACIONES ADICIONALES

La prueba de “t” realizada de la forma en
que se la describié mas arriba es aplicable a
situaciones de experimentos con dos gru-
pos independientes. Si se utilizé un disefio
experimental de grupos emparejados (p. €j.,
en el mismo paciente se registran datos en
sus hemisectores derecho e izquierdo para
constituir asi los grupos A y B), el procedi-
miento es algo distinto, aunque el principio
general no cambia.

Otro aspecto para tener en cuenta, que
deriva en modificaciones al procedimiento,
se produce cuando se plantea una hipdte-
sis direccional. Esto significa plantear como
hipétesis que en una poblacién la media
aritmética es igual o mayor (o menor) de 0.

En este caso, la prueba se realiza a “una
cola” en lugar de a “dos colas” Esta expre-
sién hace referencia al extremo de la distri-
bucidn en la que debe ubicarse el resultado
del experimento para rechazar la hipétesis.

Asimismo, la hipétesis de la cual se parte
puede no consistir en una diferencia nula,
en el sentido estricto, sino en una diferencia
de una magnitud determinada.

5;\ También debe tenerse en cuenta que la

= prueba de "t" presupone que ocurre una

situacion de homocedasticidad en el ex-
perimento.

Este término significa que la medida de la
dispersién en ambas poblaciones, la varian-
cia, es igual. Por lo tanto, puede ser con-
veniente —en especial, cuando los grupos
tienen un tamano diferente— analizar si se
puede aceptar una hipétesis de igualdad de
variancia entre ambas poblaciones ante los
resultados del experimento (en el capitulo
siguiente se explicard la manera de hacerlo).

En el caso de rechazarse la hipdtesis de
diferencia nula en las variancias, deberan
realizarse algunas modificaciones en los
célculos para evitar el aumento de @, la
probabilidad de error de tipo I. De nuevo,
los programas informaticos realizan esta
correcciéon en forma automatica.

PODER Y TAMANO DE LA MUESTRA

En el cuadro 10-2 pueden observarse los
datos obtenidos en un experimento con dos
muestras y el resultado del andlisis estadis-
tico realizado mediante la prueba de “t”

Se decidié no rechazar la hipétesis nula
e indicar que la diferencia no es significa-



tiva, ya que el valor de “t” obtenido (1,73)
es menor en valor absoluto que el que se
toma como referencia del cuadro 8-2 para
un nivel de significacién de 0,05 y 6 grados
de libertad.

k En una situacion en la que no se estable-

ci6 una diferencia estadisticamente sig-
nificativa, se debe considerar que, al no
rechazarse la hipdtesis, se la acepta y, en
consecuencia, se puede estar cometien-
do un error de tipo Il (aceptar una hipote-
sis que, en realidad, es falsa).

Frente a esto, debe definirse cudl es la di-
ferencia entre los grupos que tiene un signi-
ficado préctico o clinico, no estadistico. Por
ejemplo, si se plantea establecer la presencia
de diferencias de media aritmética de masa
corporal entre dos poblaciones de seres hu-
manos, podria ser de importancia practica
detectar diferencias de medio kilogramo. Si
esas diferencias de masa ocurren entre ratas
de laboratorio, es muy probable que sea ne-
cesario detectar una diferencia menor.

Considérese que en la situacion del
cuadro 10-2 serfa conveniente llegar a
establecer diferencias significativas de, por
lo menos, 2,5 unidades entre las medias
aritméticas de las poblaciones a las que per-
tenecen ambas muestras.

En este caso, puede calcularse que, si esa
diferencia de 2,5 realmente existiera, el po-
der del experimento para detectarla (1 — 3)
es menor que 0,5 0 50%.

Esto significa que, si esa diferencia de im-
portancia practica existe, el experimento
no la detectarad el 50% de las veces que se
lleva a cabo, o que puede esperarse cometer
un error de tipo II ese porcentaje de veces.
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Para aumentar el poder del experimento
se debe aumentar el tamafio de la mues-
tra. De esta manera, se disminuye el valor
de la estimacion del error estandar y se
disminuye el valor de B.

Se entiende que esta situacion se genera
porque para el calculo del error estandar se
utiliza como divisor a la raiz cuadrada del
tamano de la muestra.

El cuadro 10-3 muestra los resultados
de la ampliacién del experimento del cua-
dro 10-2, con el aumento del tamafio de
muestra a 8 para cada grupo. Puede verse
que, en este caso, la misma diferencia antes
observada (2) se encontré estadisticamente
significativa.

CUADRO 10-2. PRUEBA DE“T" DE DATOS SIN DIFERENCIA
SIGNIFICATIVA

T T

Diferencia observada 20

Error estandar de la 1,2
diferencia

Probabilidad > 0,05
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CUADRO 10-3. AMPLIACION DEL EXPERIMENTO
DEL CUADRO 10-2

awor | awor

14,0 11,0
14,0 12,0
17,0 14,0
15,0 15,0
15,0 11,0
15,0 12,0
14,0 14,0
17,0 15,0
Media aritmética A=150 B=13,0
Tamario de la muestra A=8 B=8
Diferencia observada 20
Variancia ponderada 23
Error estandar de la 08
diferencia
Valor de t 2,65
Probabilidad < 0,05
SINTESIS CONCEPTUAL

e Cuando se plantea una hipétesis (hi-
poétesis nula) relacionada con la media
aritmética de una poblacién o con una
diferencia entre las medias aritméticas
de dos poblaciones (comparacion entre
dos grupos), puede utilizarse la prueba
de “t” de Student.

e La prueba de “t” de Student permite
calcular, a partir de valores obtenidos
en muestras con datos numéricos, la
probabilidad de cometer un error de
tipo I (a) al rechazar una hipétesis nula.

Al disefiar una investigacidn, puede es-
timarse con anterioridad el tamafno de la
muestra conveniente de manera similar a la
que se indico para la investigacién descrip-
tiva y el célculo de intervalos de confianza.

Las féormulas para el cdlculo de ese ta-
maio estimado de muestra y que procesan
algunos programas informdticos requieren
el ingreso de los siguientes datos:

a) El nivel de @ con que el se pretende tra-
bajar (p. €j., 0,05).

b) La diferencia que se desea llegar a esta-
blecer como significativa, si en realidad
existe.

c) El poder que se desea en el experimento
que, por lo general, se fija en por lo me-
nos 0,8 u 80% (o sea, un valor de < 0,2
en esas condiciones).

d) La dispersion (desviacion estandar o va-
riancia) que se espera encontrar en los
grupos, dato que se obtiene de experi-
mentos previos del propio investigador,
de la bibliografia o de un experimento

“piloto”.

e Luego de declarar estadisticamente
significativa una diferencia, es necesa-
rio realizar una evaluacion de su rele-
vancia practica o clinica si se quieren
tomar decisiones, no solo estadisticas,
sino de aplicacion de resultados.

e Ante la ausencia de una diferencia es-
tadisticamente significativa, no debe
asumirse necesariamente que esto
implique igualdad sin antes estimar el
poder del disefio de la investigacién
para detectar diferencias que sean re-
levantes en el nivel clinico o préctico.
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EJEMPLO 10-1

Para comparar los resultados del empleo de dos anestésicos locales diferentes (A y B)
se dividi6 aleatoriamente a 60 voluntarios en dos grupos de 30. Los integrantes de cada
uno de ellos fueron anestesiados con uno de los dos farmacos.

La evaluacion del tiempo en segundos para lograr el efecto anestésico arrojé un
resultado medio de 150, con una desviacién estandar de 28 en el grupo que recibié A,
mientras que en el que recibié B los respectivos valores fueron 165 y 34.

La hipétesis nula para probar es que no existe una diferencia entre el valor de la media
aritmética de ambas poblaciones y puede hacérselo mediante la prueba de “t"

Los célculos correspondientes, realizados con un programa informatico apropiado,
permiten establecer que el valor de “t” (en este caso, con 58 grados de libertad) para el
experimento fue 1,865. La consulta a una tabla de “t” —que generalmente no es necesario,
ya que el programa informdtico brinda la informacién— indica que la probabilidad
asociada a ese valor es mayor que 0,05y, por lo tanto, no existe una justificacién para
el rechazo de la hipétesis nula y puede decirse que no se ha encontrado una diferencia
significativa entre ambos farmacos anestésicos.

EJEMPLO 10-2

La diferencia observada en las medias aritméticas en la experiencia del ejemplo anterior
fue de 15 (165 en el grupo B y 150 en el A) y no se la encontré de significacion estadis-
tica. Debe tenerse en cuenta que el no rechazo de la hipétesis nula y su consiguiente
aceptacion pueden significar la posibilidad de que se esté cometiendo un error de tipo II.

Si se considerara que detectar como significativas diferencias medias de 18 segun-
dos en el efecto de los anestésicos es de importancia “clinica’; deberd establecerse el
poder del experimento para hacerlo. En este caso, el cdlculo —que puede hacerse con un
programa informatico— indica un poder un poco inferior al 50% para el valor de o
seleccionado (0,05), lo que indica que es muy posible que se esté cometiendo ese error,
o sea, que es alto el valor de B.

Si se quisiera tener un poder del 80% para detectar esa diferencia con el mismo valor
de a (0,05) el tamafio para cada una de las muestras deberia ser de alrededor de 64.

EJEMPLO 10-3

En la misma experiencia del ejemplo 10.1 también se registré en cada sujeto la
duracion de la anestesia en minutos. En este caso, los valores de la media aritmética de
las muestras que recibieron A y B fueron 46 y 58, respectivamente, con desviaciones
estandar de 12y 15.

Una prueba de “t” arroja un valor de 3,422 y la correspondiente probabilidad (a) es
inferior a 0,05 y también a 0,01. Puede rechazarse la hipétesis nula de igualdad en las
medias aritméticas de ambas poblaciones para esta variable y decirse que la diferencia se
encontro significativa o “altamente significativa’, ya que o fue inferior a 0,01.



84 INTRODUCCION A LA ESTADISTICA EN CIENCIAS DE LA SALUD

EJEMPLO 10-4

Los datos que se muestran a continuacién representan valores de eritrosedimentacién
registrados en los pacientes antes y después de un procedimiento quirtrgico:

Paciente | Antes (a) | Después (b) | Diferencia (B-A)

A 10 15 0,5

B 11,0 100 -1,0

C 30 35 05

D 50 55 0,5

E 55 6,0 05

F 2,0 2,5 05

G 7,0 80 1,0

H 6,0 7.5 15

| 50 6,5 1,5

J 40 6,5 2,5

K 6,0 7.0 10
L 50 40 -1,0

M 15 2,0 05

N 6,0 7.5 1,5

0 50 55 0,5

P 20 30 10
Diferencia media 0,7

Los dos grupos de datos, antes y después del procedimiento, no son independientes,
ya que fueron registrados por “pares” en un mismo paciente.

La hipétesis nula, en este caso, es enunciar que en la poblacién la media aritmética de la
diferencia entre los valores obtenidos antes y después de la intervencién quirurgica es 0.

La prueba de “t” para los datos apareados o emparejados arroja un valor de 3,286 para
el que se indica que la probabilidad es inferior a 0,05. Puede rechazarse la hipétesis nula 'y
aceptarse que el procedimiento quirdrgico produce una modificacién estadisticamente
significativa en el valor medio de la eritrosedimentacion.



CAPITULO

11

ANALISIS DE VARIANCIA

INTRODUCCION

En el cuadro 11-1 se incluyen datos obte-
nidos en dos muestras. Puede ser de interés
plantear si esos resultados permiten aceptar
o no una hipédtesis referida a una igualdad
de variancia, como medida de dispersién,
en las poblaciones de las que fueron toma-
das; esto significa que 62 el simbolo para
la variancia de una poblacién, es igual en
ambas.

Si esa hipdtesis resulta verdadera, la re-
laciéon —el cociente— entre ambos valores
es 1. En el caso de los datos del citado cua-
dro, se puede observar que en uno de los
grupos la variancia —es decir, lo que corres-
ponde a “V’, que estima el correspondiente
valor de 62~ es 61,60, mientras que en el
otro es 110,46.

Si se establece la relacién al dividir el
valor mayor por el menor, se obtiene 1,79
como resultado; es decir que la variancia en
la muestra B es 1,79 veces mayor que en la
muestra A.

(& Al'igual que en el caso de la media arit-

= mética, el valor de la variancia en las
muestras, en promedio, es igual al de la
variancia de la poblacion.

Por lo tanto, y en funcién de la hipdtesis
planteada, era esperable una relacién igual
a1lyno 1,61, como se encontro.

Para establecer si la diferencia entre lo
esperado y lo observado en las condiciones
de la experiencia tiene una probabilidad de
manifestarse menor que 0,05 —el nivel de
significaciéon que podria seleccionarse— se
debe comparar el valor obtenido con el de
una distribucién derivada de la normal.

Esa distribucién se conoce con el nom-
bre de distribucion de F, que representa
la relacién entre dos variancias. El cuadro
11-2 muestra parcialmente los valores que
en esa distribucién permiten separar el 95%
del drea “mds probable” del 5% “poco pro-
bable”. El cuadro tiene dos entradas: en las
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CUADRO 11-1. COMPARACION ENTRE DOS VARIANCIAS

BT

20,8 49,6

Valor de F 1,79

columnas se lee “grados de libertad del nu-
merador” y en las filas, “grados de libertad
del denominador”.

Para la situacién del cuadro 11-1, a par-
tir de la cual se calculd la relacién entre las
variancias de los grupos B y A, los grados
de libertad del numerador son 10 (11 - 1) y
los del denominador 15 (16 - 1). La lectura
indica que el valor 2,54 es el “critico” para el
nivel de significacién elegido, lo que indica
una probabilidad menor que 0,05, si este es
superado.

El cociente obtenido (1,79) es inferior al
valor “critico” de F y, en consecuencia, no
se rechaza la hipdtesis de igualdad entre las
variancias de las poblaciones. No se ha en-
contrado diferencia estadisticamente signifi-
cativa entre las variancias de ambos grupos.

Esta prueba de comparacion entre varian-
cias permite comparar grupos en cuanto a
la influencia de un determinado factor —va-
riable independiente— sobre una variable
descrita con datos numéricos, de manera
similar a como se lo hizo con la prueba de
“t’, que tiene la limitacion de ser aplicable
para situaciones de comparacion solo entre
dos grupos.

CUADRO 11-2. ALGUNOS VALORES DE LA DISTRIBUCION DE F PARA P=0,05

Grados de libertad del numerador Grados de libertad del denominador
40 4,08 3,23 284 261 245 2,08




@ La realizacion de un andlisis de variancia
“= permite elaborar comparaciones en-
tre mas de dos grupos y establecer si la
influencia de diversos factores es estadis-
ticamente significativa o no.

COMPARACION ENTRE VARIOS GRUPOS

El cuadro 11-3 incluye los datos numé-
ricos obtenidos para la evaluaciéon de una
determinada variable en cuatro grupos
experimentales: pacientes que recibieron
cuatro tratamientos diferentes, animales
alimentados con cuatro dietas distintas,
o cualquier otra situaciéon equivalente.
La razoén para realizar un experimento de
este tipo es establecer si puede aceptarse o
no una hipétesis de igualdad de resultado
promedio en las diferentes condiciones.
Expresado de otra manera: el objetivo es
contrastar una hipoétesis, hipdtesis nula, en
la que se enuncia que el resultado promedio
para los datos es igual en las cuatro pobla-
ciones de las cuales se tomaron los grupos.

Puede notarse que los cuatro grupos son
del mismo tamano (n = 10). Esta situacion
no es necesaria, aunque si conveniente. La
técnica del andlisis de la variancia asume
homocedasticidad —igual variancia— en las
poblaciones. El aumento en la posibilidad
de error por no cumplirse este requisito es
menor cuando las muestras son de igual ta-
mafo en todos los grupos. Se acostumbra
a decir que, en estas condiciones, la prueba
estadistica es “robusta’; resiste bien una si-
tuacion desfavorable.

El anadlisis de variancia se basa en con-
siderar, en primer lugar, que, si los datos
resultantes del experimento —40 en el ejem-
plo— no fueron iguales, existe una cierta
dispersién que puede cuantificarse.

CAPITULO 11 | ANALISIS DE VARIANCIA 87
CUADRO 11-3. RESULTADOS EN UN EXPERIMENTO
CON CUATRO GRUPOS
A | 0
132 133 135 130
132 133 136 129
133 134 135 130
133 134 137 131
134 135 134 131
131 134 131 132
132 132 130 133
132 133 130 132
131 134 130 132
132 131 131 131

Los 40 datos registrados no fueron igua-
les, por lo que puede establecerse la va-
riancia que cuantifica la dispersion. Esta se
calcula a partir de la suma de los cuadrados
(cuadrados de la desviacion de cada uno de
los 40 valores respecto de la media de esos
mismos valores) y los correspondientes
grados de libertad, 39 en este caso (40 — 1).

En la dltima fila del cuadro 11-4 se indi-
can los valores de suma de los cuadrados y
grados de libertad totales para los datos del
cuadro 11-3, en las respectivas columnas.

Puede considerarse que esa dispersion
que se observé en los 40 datos tiene dos ori-
genes o fuentes posibles. Por un lado, segtin
el grupo al que fuera asignada una unidad
experimental puede esperarse que varie el
resultado si la variable de agrupacién tiene
un efecto detectable.

Una de las columnas del cuadro esta en-
cabezado con la expresién “Origen de las
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Entre grupos 27,88
Dentro de los grupos 101,50
Total 129,38

CUADRO 11-4. ANALISIS DE VARIANCIA DE LOS DATOS DEL CUADRO 11-3

Origen de Suma de los Grados de Cuadrado Probabilidad
las variaciones cuadrados libertad medio

< 0,05
36 282
39

variaciones” y una de las filas con “Entre
grupos”. En esta tultima puede encontrarse
al nimero 3 bajo la columna “Grados de
libertad”, que corresponde a los grados
de libertad para este origen o fuente de va-
riacién, y estd dado por el nimero de gru-
pos menos uno (4 — 1). La correspondiente
suma de los cuadrados es, para ese mismo
origen, 27,88.

Por otro lado, parte de la variacion se pue-
de detectar “Dentro de los grupos” y puede
estar determinada por diferencias entre las
unidades experimentales incluidas en ellos
o errores cometidos en el registro de los da-
tos. Como el tamafio de la muestra fue en
los cuatro grupos igual a 10, en cada uno
de ellos son 9. En la columna respectiva se
encuentra el numero 36 (9 x 4), que repre-
senta la totalidad de los grados de libertad
dentro de los grupos del experimento. En
la columna “Suma de los cuadrados” de esa
misma fila se encuentra el valor 101,50.

Puede observarse que los valores de la fila
“Total” en las columnas “Grados de libertad”
y “Suma de los cuadrados” corresponden a
la suma de los valores en las otras dos filas.

@ La base del andlisis de variancia es separar
2 |a variacion (dispersion) total del experi-
mento en los componentes que se esti-

ma que pueden generarla.

Si se dispone de valores de suma de cua-
drados y de grados de libertad, es posible
relacionarlos para tener una estimacion de
la variancia para cada uno de los origenes
de la variacion.

La columna “Cuadrado medio” o “Media
cuadrdtica’, que se recordard que se men-
ciond en el capitulo 5, Resumen de datos
numeéricos como sinénimo de “variancia’,
muestra los correspondientes valores.

Se dispone ahora de la variancia, la cual se
estima que estd originada entre los grupos
por efecto de la variable independiente o el
factor en andlisis (9,29).

Se dispone también de la variancia que se
estima originada dentro de los grupos (2,82).
Como esta variancia se estima que estd ori-
ginada por todos aquellos factores que no
pudieron ser mantenidos bajo control, se la
considera, en otras denominaciones, como
valoracion del error experimental.

Puede considerarse que si la hipétesis for-
mulada —la hipétesis nula— es verdadera, es
de esperar que la variancia originada entre
los grupos sea igual o menor que la origina-
da por el error experimental, o sea, dentro
de los grupos.

Los valores obtenidos muestran que la re-
lacién entre ambas, que se encuentra bajo
la columna F del cuadro, es de 3,30; es decir
que la variancia entre los grupos es 3,3 veces
mayor que la variancia debida al error ex-
perimental.



Queda por establecer la probabilidad que
ese valor tiene de producirse si la hipétesis
nula fuera verdadera. Para ello, tal como se
describié en el comienzo de este capitulo, y
dado que la tarea no es mas que una com-
paracidén entre variancias, solo es necesario
buscar en una tabla de distribucién de F el
valor “critico” correspondiente a o elegido
(p. €j., 0,05).

Para la situacién de andlisis que corres-
ponde a la relacién entre una variancia esti-
mada con 3 grados de libertad (el cuadrado
medio entre grupos) y una estimada con 36
grados de libertad (el cuadrado medio den-
tro de los grupos), ese valor “critico” es 2,87.

Como el valor de F obtenido (3,30) supe-
ra al critico, puede rechazarse la hipédtesis
nula, ya que la probabilidad de esta relacién
en el nivel de variacién originada entre los
grupos y el error experimental registrado es
menor que 0,05, como se indica en la tltima
columna del cuadro. En definitiva, puede
decirse que se ha encontrado una diferen-
cia estadisticamente significativa entre los
grupos experimentales.

Los programas estadisticos informatiza-
dosy algunas planillas de calculos permiten
obtener cuadros como el que se ha mostra-
do y el investigador solo debe observar el
valor de P; es decir de o, para tomar una
decisidn respecto de la hipétesis.

También en este caso, cuando no se
encontraron diferencias estadisticamente
significativas, debe establecerse si el poder
del experimento para detectar diferencias
de interés es suficiente (generalmente igual
o mayor que 0,8 u 80%). Si es necesario, de-
berd ampliarse el experimento aumentando
el tamafo de la muestra. Este dato, tama-
fio de la muestra, puede calcularse antes de
iniciar la tarea y a partir de la misma infor-
macion que se cité para el caso de la prueba
de “t"
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COMPARACIONES MULTIPLES

El andlisis de variancia realizado para los
datos del cuadro 11-3 establece la influen-
cia significativa del factor o variable utiliza-
da para conformar los grupos. Sin embargo,
no permite establecer si entre cada uno de
esos grupos la diferencia es estadisticamen-
te significativa o no.

& Cuando se encuentra un efecto significa-

tivo del factor de agrupamiento, el anali-
sis de variancia debe ser completado con
las denominadas pruebas de compara-
cion multiple.

Estas se basan en establecer cudl es la dife-
rencia minima entre las medias aritméticas
de los grupos, que tiene una probabilidad
de ocurrencia menor que un valor critico
—usualmente del 5%— si la hipétesis nula es
verdadera. Cuando la diferencia observada
entre dos de los grupos del experimento es
superior a esa “minima diferencia significa-
tiva’, se rechaza la hipotesis de igualdad de
media aritmética entre las correspondien-
tes poblaciones.

En el cuadro 11-5 se muestran las medias
aritméticas correspondientes a los cuatro
grupos del ejemplo, ordenadas de mayor a
menor. Después de haber aplicado una prue-
ba de comparaciéon multiple, las diferencias
no fueron estadisticamente significativas
(P < 0,05), excepto entre los grupos D y B.

Existen varias formas posibles de realizar
esas comparaciones multiples. Casi todas
ellas se conocen por el nombre del inves-
tigador que las desarrollé. Dentro de las
mds utilizadas se encuentran las pruebas de
Tukey, Bonferroni, Scheffé y otras. Algunas



CUADRO 11-5. COMPARACIONES MULTIPLES
ENTRE LAS MEDIAS ARITMETICAS DE LOS GRUPOS
DEL CUADRO 11-3

Media Desviacion
aritmética estandar

D 1311 1.2
A 1322 09
C 1329 28
B 1333 1,2

son de aplicacion en situaciones determina-
das y especificas, como la prueba de Dun-
nett, que permite la comparacién de cada
uno de los diversos grupos experimentales
con un grupo control.

De nuevo, los programas informéticos de
estadistica ofrecen la posibilidad de ejecutar
una o varias de estas pruebas y dan la infor-
macidn sobre el resultado correspondiente.

) Si se desea evaluar la relevancia practica

= 0 clinica de las diferencias, es necesario
establecer el intervalo de confianza para
los valores observados y relacionarlos con
el conocimiento especifico sobre el tema
en estudio.

ANALISIS DE VARIANCIA DE MEDIDAS
REPETIDAS Y EN DISENOS FACTORIALES

En el caso presentado como ejemplo solo
se tomaron dos origenes de variacién den-
tro del experimento y el andlisis de varian-
cia realizado se conoce como de “una via”"
Solo se evalua la significaciéon de un factor
o variable independiente.
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6.\ La técnica de analisis de variancia permi-
= te extender mas la desagregacion de la
medida de la variancia total y evaluar la
influencia de mas de un factor o variable
independiente en los resultados obteni-
dos en una investigacion.

s

En los casos de disenos emparejados, o
cuando en una misma unidad experimental
se hacen mediciones en diferentes momen-
tos (p. ej., mediciones en pacientes en con-
dicion basal y luego de diversos periodos
de administracién de un tratamiento), se
puede separar y evaluar la posible variancia
originada en las diferencias entre los diver-
sos pacientes y la generada por el tiempo de
aplicacién del tratamiento.

El cuadro 11-6 muestra un ejemplo
de resultados de un analisis de variancia de
“medidas repetidas” En este caso, se tiene
un valor de F para cada uno de los origenes
de variacién. Cada uno de estos valores de
F se obtiene al relacionar, en cada caso, el
valor del correspondiente cuadrado medio
con el cuadrado medio entre grupos o error
experimental. Segin sea que ese valor re-
sulte inferior al “critico” o no, serd menor
o no que, por ejemplo, 0,05 la probabilidad
del resultado encontrado. En funcién de
ello se establecerd como estadisticamente
significativa o no la influencia del factor o
en la variable respectiva.

@\ Cuando se analizan varios factores, por
== gjemplo, un farmaco utilizado y el nivel de
edad del paciente, el andlisis de variancia
permite establecer la significacion estadis-

tica de cada factory de su interaccion.



El cuadro 11-7 es un ejemplo del andlisis
de un disefio con dos factores. Uno de ellos
(A) fue evaluado en dos grupos —por ejem-
plo, dos farmacos—, lo que se deduce de un
unico grado de libertad que corresponde a
la variacién de ese origen. El otro (B), que
podria representar el nivel de edad, lo fue
en tres, segin surge de la presencia de los
dos grados de libertad para élL

Los valores que se leen en las columnas F
y P (probabilidad) indican que es significa-
tivo (P < 0,05) el efecto de ambos factores y
no asi el de su interacciéon (P > 0,05). Esto
ultimo indica que puede considerarse que
el efecto de A es independiente del efecto
de B. En el ejemplo supuesto significa que
el efecto de los dos farmacos evaluados se
produce de la misma manera en todos los
niveles de edad. Por lo tanto, pueden reali-
zarse multiples comparaciones entre medi-
camentos en forma general.
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Si, en cambio, el efecto de la interaccion
resultara significativo (P < 0,05), se deberia
evaluar el efecto de cada nivel del factor A,
de cada farmaco en el ejemplo, dentro de
cada uno de los niveles de edad.

CORRELACION Y REGRESION

A partir de los mismos principios de par-
ticion de la variancia en sus componentes,
es posible realizar otros tipos de analisis.
Dentro de este punto merece ser mencio-
nada la evaluacion de la posible relacién
existente entre dos o mds datos numéri-
cos registrados en una misma unidad o
situacion experimental.

Un ejemplo podria ser plantear la
evaluacion de una posible relacién entre
el aumento de un dato descriptivo de edad
con el descriptivo de la variable “presion
arterial’, o la relacion entre la dosis de un
farmaco y el efecto que produce.

CUADRO 11-6. ANALISIS DE VARIANCIA DE "DOS VIAS"

Factor A 2136,7
Factor B 217400
Error experimental 72533
Total 311300

Origen de las variaciones Suma de los Grados Cuadrado Probabilidad
cuadrados de libertad medio

2374 0,60 > 0,05
2 108700 26,98 <005
18 403,0

29

Factor A 106,7
Factor B 703,3
Interaccion 33

Error experimental 3534

Total 1166,7

CUADRO 11-7. ANALISIS DE VARIANCIA EN UN DISENO FACTORIAL

Origen de las variaciones Suma de los Grados Cuadrado Probabilidad
cuadrados de libertad medio

106,7 16,30 <0,05
2 3517 53,74 <0,05
2 1,7 025 > 0,05
54 6,5

59
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En estos casos puede calcularse el deno-
minado coeficiente de correlaciéon de
Pearson, que es un ndmero con un ran-
go de entre -1 y 1. Un coeficiente 0 (cero)
indica la ausencia de relacién entre los da-
tos para cada variable; un coeficiente 1 (uno
positivo) indica una relacién méaxima de au-
mento de un dato para una variable cuan-
do aumenta el correspondiente a la otra; un
coeficiente —1 (uno negativo) indica tam-
bién una relacién maxima, aunque aqui el
aumento de uno de los datos se observa
acompafiado por una disminucién en el
otro. Los valores intermedios indican gra-
duaciones en la evaluacién de la correlacién.

Las hipotesis referidas a una correlacién
entre variables se formulan respecto de
poblaciones. Si la determinacion del coefi-
ciente de correlacién se realiza a partir de
los datos de una muestra, se debe realizar
un andlisis estadistico que establezca la
probabilidad de obtener ese coeficiente si
la hipdtesis fuera verdadera. Segun sea ese
valor de probabilidad, se rechaza o no se
rechaza la hipétesis mediante los criterios
habituales.

SINTESIS CONCEPTUAL

e El andlisis de variancia permite reali-
zar comparaciones entre mas de dos
grupos y establecer si la influencia de
diversos factores es estadisticamente
significativa o no.

e La base del anilisis de variancia con-
siste en separar la variacion total del
experimento en los componentes que
pueden generarla y asi establecer, me-
diante el calculo del valor de F si la
variancia entre grupos no es significa-
tivamente mayor de la generada dentro
de los grupos.

Ante la existencia de una correlacién pue-
de plantearse el interés en describir cémo
es la relacion entre los datos. Esto significa,
por ejemplo, evaluar cudnto aumenta (o dis-
minuye) el valor para una o varias variables
cuando aumenta una unidad en un determi-
nado dato. Asimismo, evaluar si el aumento
producido sigue una relacién lineal o de otro
tipo (cuadratica, exponencial, etcétera).

Los procedimientos que se aplican en
estos casos constituyen el denominado
analisis de regresion, mediante el cual se
pueden obtener las ecuaciones que descri-
ben la relacion entre los datos y representar
a esta ultima en graficos. A partir del anali-
sis realizado con datos de muestras, pueden
aplicarse las técnicas inferenciales para es-
timar el comportamiento en la poblacién o

probar una hipétesis respecto de ella.

Las técnicas basadas en el andlisis de va-
= rjancia brindan multiples posibilidades y

se emplean con frecuencia en la investiga-

cién cientifica en las ciencias de la salud.

h

e Cuando se encuentra un efecto signifi-

cativo del factor de agrupamiento o di-
ferencias significativas entre grupos, el
andlisis de variancia se debe completar
con las pruebas de comparacion multiple.

e Las técnicas basadas en el anilisis de

variancia brindan multiples posibilida-
des y se emplean con frecuencia en la
investigacion cientifica en las ciencias
de la salud, por ejemplo, en disefios
factoriales o estudios de correlacién y
regresion.
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EJEMPLO 11-1

Se realiza un experimento para evaluar iz vitro el efecto que seis diferentes antimicro-
bianos producen sobre el desarrollo de una cepa especifica. El efecto se evalué con
datos numéricos (mm de inhibicién registrados en un cultivo) y se hicieron cinco
determinaciones (tamano de la muestra) con cada uno de los firmacos.

Los datos obtenidos se presentan en el siguiente cuadro.

DATOS NUMERICOS (MM DE INHIBICION DE UN CULTIVO) DE UN EXPERIMENTO REALIZADO CON SEIS
ANTIMICROBIANOS (A-F)

Antimicrobiano

194 17,7 170 20,7 14,3 173
326 24,8 194 21,0 14,4 194
27,0 279 9.1 20,5 11,8 19,1
32,1 252 119 18,8 11,6 16,9
33,0 24,3 158 18,6 14,2 20,8

Para probar la hipétesis nula de inexistencia de diferencias entre las medias aritméticas
que se obtendrian en poblaciones tratadas con los antimicrobianos, es aplicable el
andlisis de variancia. Los resultados de la aplicacion de este procedimiento mediante un
programa informatico se resumen a continuacién.

RESULTADOS DEL ANALISIS DE VARIANCIA DEL EXPERIMENTO CON ANTIMICROBIANOS

Origen de las Suma de los Grados Cuadrado

variaciones cuadrados de libertad ’ medio
Entre grupos 847,05 5 16941 14,37 < 0,05
Dentro de los grupos 282,93 24 11,79
Total 1129,97 29

El valor de P indica que es posible rechazar la hipétesis nula para el valor usual de
a (0,05), por lo que puede establecerse que el efecto del factor en estudio, tipo de
antimicrobiano, es estadisticamente significativo.

Para establecer entre cudles de los evaluados se puede considerar como significativa la
diferencia, se completa el andlisis con una prueba de comparacién multiple. El resultado
de la prueba de Tukey llevada a cabo con esa finalidad se muestra en el siguiente cuadro.
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RESULTADOS DE LA PRUEBA DE TUKEY

Medias sin diferencia significativa

E 133

C 14,6

F 18,7 18,7

D 199 199

B 24,0 24,0
A 28,38

Los valores son las medias aritméticas de las muestras tratadas con el antimicrobiano
que se indica para cada fila. Las diferencias no son estadisticamente significativas (P > 0,05)
entre las que se muestran en una misma columna, mientras que si son significativas
(P < 0,05) las diferencias entre las que estdn en columnas diferentes.

EJEMPLO 11-2

Se desea comparar los resultados de resistencia flexural de un material en MPa que se
obtiene luego de procesarlo con tres técnicas distintas.

Es por ello que se remite una muestra procesada con cada una de las técnicas a cuatro
laboratorios para su ensayo.

Los resultados obtenidos se muestran a continuacién.

RESISTENCIA FLEXURAL (EN MPA) DE UN MATERIAL PROCESADO CON TRES TECNICAS EN DISTINTOS LABORATORIOS

Laboratorio Técnica
A B C
| 660 370 420
Il 650 410 380
If 710 480 390
\% 800 510 505

Como se estima que pueden existir diferencias entre los resultados obtenidos por los
distintos laboratorios, ademds de las que podrian existir entre las técnicas, se realiza un
andlisis de variancia de dos vias que permite separar la variacion originada por cada uno
de esos dos factores.

Los resultados de ese andlisis se muestran en el siguiente cuadro.
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ANALISIS DE VARIANCIA DE DOS VIAS CORRESPONDIENTE AL ESTUDIO DE RESISTENCIA DE UN MATERIAL

Origen de las ’ Suma de los ’ Grados de Cuadrado
variaciones cuadrados libertad medio
Laboratorio 304729 3 10157,6 109 < 0,05
Técnica 197 812,5 2 98 906,3 106,5 < 0,05
Error 5570,8 6 9285
Total 233 856,3 11

Como puede verse, se encontr¢ significativa la influencia de ambos factores. De no
haberse tenido en cuenta la influencia del factor laboratorio, la variacién producida
por la diferencia entre ellos se hubiera sumado al error y, con ello, se disminuiria la
posibilidad de encontrar diferencias significativas entre las técnicas. En otras palabras,
hubiera sido menor el poder del experimento para detectarlas.




CAPITULO

12

PRUEBA DE CHI-CUADRADO

INTRODUCCION

Cuando se trabaja con datos nominales,
la formulacién de una hipdtesis nula puede
hacerse enunciando la igualdad de las pro-
porciones o porcentajes en las poblaciones
involucradas.

Para el caso de la comparacién de dos
grupos, podria enunciarse en simbolos: H;
p, — Py = 0; es decir, que es nula la diferencia
entre las proporciones, o los porcentajes, de
individuos en una determinada categoria
para ambas poblaciones.

La decisiéon de rechazo o aceptacién de
esa hipdtesis puede escogerse a partir del
andlisis de la diferencia observada entre
proporciones de muestras tomadas de am-
bas poblaciones. El procedimiento puede
ser bastante similar al de una prueba de “t”
con datos numéricos, si se dan ciertas con-
diciones relativas al tamano de muestra.

Cuando se trabaja con datos de catego-
rizacion, que se resumen en frecuencias
en las distintas categorias, la técnica mas

frecuente para la prueba de la hipétesis es
la prueba de X? (‘chi-cuadrado”).

COMPARACION EN TABLAS DE2x 2

En el cuadro 12-1 se muestran los po-
sibles resultados de un experimento, en el
cual se intentan comparar dos situaciones
experimentales respecto de una variable
evaluada mediante datos nominales dicé-
tomos.

En el ejemplo, los datos representan la
frecuencia de “éxitos” o “fracasos’, diferen-
ciados en las filas, obtenidos en cada uno de
los dos grupos, que podrian estar represen-
tados por los tratamientos A y B, diferen-
ciados en las columnas.

El objetivo es establecer si a partir de
estos datos puede estimarse que existe di-
ferencia entre los dos tratamientos, que es
la variable independiente, en cuanto al re-
sultado —éxito o fracaso—, que es la variable
dependiente.
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Teniendo presente que la hipétesis nula
es la inexistencia de esa diferencia, puede
determinarse cudl es el resultado esperable
en el experimento, si esta es verdadera.

Ese resultado esperable se muestra en el
cuadro 12-2,

@. Silos dos tratamientos se comportan de
la misma manera, es valido esperar que
la cantidad total de éxitos y fracasos ob-
servados esté repartida en partes iguales
entre los dos grupos, si el tamafio de la
muestra ha sido igual en ambos.

Se verifica, entonces, que se ha encon-
trado una diferencia entre lo observado y
lo esperado, y que se muestra, para cada
condiciéon de tratamiento y resultado, en el
cuadro 12-3.

Puede observarse que la suma de todas
esas diferencias es cero, lo que no permi-
te cuantificar la diferencia producida. Para

permitir esa valoracién, se eleva a cada una
de ellas al cuadrado y se lo relaciona con el
valor esperado para la correspondiente celda.

Asi, para el ejemplo, en el cuadro 12-4
se muestran los valores 0,46 = (102 / 219);
......... ; 2,44 = (102 / 41). La suma del total
de esos valores obtenidos (5,79) puede ser
ubicada en una distribucién que también
tiene una vinculacién con la distribucién
gaussiana.

La citada disposiciéon se conoce como
distribucion de chi-cuadrado (X?) y en
ella se puede encontrar un valor que sepa-
ra al drea “mds probable” (95%) de la “poco
probable” (5%).

) Un valor de chi-cuadrado obtenido de
los resultados del experimento que supe-
re un valor critico acorde con el nivel de
significacion o a seleccionado indica una
situacion en la que es posible rechazar la
hipotesis nula formulada; un valor menor
orienta hacia la decision contraria.

CUADRO 12-1.TABLA DE 2 x 2. VALORES OBSERVADOS
EN UN EXPERIMENTO

BRI

Exito
Fracaso 31 51 82
Total 260 260 520

CUADRO 12-2. TABLA DE 2 x 2. VALORES ESPERADOS
EN EL EXPERIMENTO DEL CUADRO 12-1

ENCTICTTIT

Exito
Fracaso 4] 41 82
Total 260 260 520

CUADRO 12-3.TABLA DE 2 x 2. DIFERENCIA ENTRE
VALORES OBSERVADOS Y ESPERADOS EN EL
EXPERIMENTO DEL CUADRO 12-1

BT

Exito -10
Fracaso -10 10 0
Total 0 0 0

CUADRO 12-4. TABLA DE 2 x 2. VALORES DE
CHI-CUADRADO PARA EL EXPERIMENTO DEL CUADRO 12-1

= =

Exito 046 0,46

Fracaso 244 244




Al igual que para las distribuciones de “t”
y de “F’, los valores criticos para chi-cuadra-
do dependen de los grados de libertad y el
nivel de o que se elija. En tablas de doble
entrada, los grados de libertad estdn dados
por el producto del nimero de filas menos
uno por el nimero de columnas menos uno.
Para el caso en andlisis, las columnas y las
filas son dos, por lo que la situacion es de
un grado de libertad: (2 - 1) x (2 -1) = 1.

El cuadro 12-5 muestra algunos valores
de chi-cuadrado para diversos grados de li-
bertad y P = 0,05. Se observa que para un
grado de libertad el valor critico es 3,84.

Como el valor X* = 5,79 obtenido en el
experimento supera al “critico’, se puede
aceptar que P < 0,05, rechazar la hipétesis
nula y decir que la diferencia entre ambos
tratamientos es estadisticamente significa-
tiva. Como en otras pruebas de hipdtesis,
debe establecerse de manera separada si las
diferencias con valor estadistico son rele-
vantes para pensar en su traduccion en de-
cisiones de aplicacion clinica o de otro tipo.

CUADRO 12-5. ALGUNOS VALORES DE LA DISTRIBUCION

DE CHI-CUADRADO PARA P=0,05
1 3,84
2 5,99
3 781
4 949
5 11,07
6 12,59
7 407
8 15,51
9 16,91
10 18,31
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De haberse llegado a una situacién con-
traria, P o o > 0,05, se deberfa analizar si
el poder del experimento es el adecuado v,
en caso contrario, calcular cuanto debe au-
mentarse el tamano de la muestra para ase-
gurar un nivel razonable de error de tipo II.

COMPARACIONES EN TABLAS DEF x C

La prueba de chi-cuadrado (X?) es apli-
cable a situaciones de tablas con cualquier
ntmero de columnas (c) y cualquier nime-
ro de filas (f).

En el cuadro 12-6 se muestran los resulta-
dos de un posible experimento, en el cual se
comparan cuatro grupos (filas) en funcién
de una variable evaluada con datos nomina-
les con dos categorias posibles (columnas).

El procedimiento de célculo del valor de
chi-cuadrado para el experimento es el que
ya se ha descrito para las tablas de 2 X 2.
Para cada celda se calcula el valor espera-
do segun la hipétesis, que en cada una se
muestra entre paréntesis. Como en este
caso las muestras no son de igual tamario,
los valores esperados son proporcionales al
tamarno de la correspondiente muestra.

Para cada celda, el valor de chi-cuadrado
es igual al cuadrado de la diferencia entre
lo observado y lo esperado dividido por el
correspondiente valor esperado. La suma

CUADRO 12-6. DATOSY CHI-CUADRADOQO PARA UNA
TABLADEF x C
ERETTE=ETy
Fila A 145 (137,0) 5(33,0)
Fila B 146 (145,1) 34 (34,9) 180
FilaC 108 (128,1) 51(30,9) 159
FilaD 178 (166,8) 29 (40,2) 207
Total 577 139 716
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de todos ellos (22,41) es el valor de chi-
cuadrado total, que se compara con el valor
critico segun los grados de libertad que, en
este segundo ejemplo, es 3 (2 - 1) por las
dos columnas multiplicado por (4 - 1) las
cuatro filas.

El valor significativo del ejemplo indica
que existen diferencias estadisticamente
significativas entre las poblaciones de las
cuales se obtuvieron los cuatro grupos. Si
se quiere avanzar en establecer entre cud-
les de ellos es significativa esa diferencia y
entre cudles no lo es, debe continuarse en la
particion del valor de chi-cuadrado de ma-
nera similar a como se particiona la suma
de los cuadrados en el caso del andlisis de
variancia. Este udltimo procedimiento es
conducido por quien practica el analisis, y
no se realiza en forma automaética con los
programas estadisticos, que si calculan el
valor global de chi-cuadrado.

CONSIDERACIONES ADICIONALES

La prueba de chi-cuadrado tiene algunas
limitaciones que no permiten su empleo en
algunos casos.

@ En las tablas con un grado de libertad, ta-

== blasde 2 x 2, sialguno de los valores espe-

rados es menor que 5, el uso de la prueba

de chi-cuadrado debe reemplazarse por la
prueba de probabilidad exacta de Fisher.

Esta, como su nombre lo indica, permite
establecer con exactitud si se estd frente a
una situacion que orienta hacia el rechazo o
aceptacion de la hipétesis nula, de acuerdo
con el nivel de alfa (probabilidad de error de
tipo I) elegido.

Algunos autores recomiendan también,
para el caso de un grado libertad, realizar
una correccion al valor de chi-cuadrado ob-
tenido en el experimento, que se denomina
correccién de Yates y que algunos progra-
mas estadisticos la hacen de manera auto-
matica en esos casos.

Cuando se tratan situaciones con mas de
un grado de libertad, tablas de f X c, no debe
aplicarse la prueba cuando exista alguna
celda en la que el valor esperado sea menor
que 1 o si en mds del 20% de ellas ese valor
es menor que 5. En estos casos, se agrupan
categorias para cambiar la situacién.

Algunas modificaciones al procedimien-
to basico permiten realizar la prueba de la
hipétesis en algunas condiciones diferentes
de las ejemplificadas aqui.

Asi, por ejemplo, pueden valorarse los
datos nominales obtenidos en disefios con
grupos emparejados, no independientes,
mediante el chi-cuadrado de McNemar o
cuando se valoran varios factores —mads de
una variable independiente— con el uso del
chi-cuadrado de Mantel-Haenszel.



SINTESIS CONCEPTUAL

¢ La prueba de chi-cuadrado es la de uso
mads frecuente para la prueba de una
hipétesis, cuando se trabaja con datos
de categorizacién que se resumen en
frecuencias.

A partir de las diferencias entre las fre-
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Segtn si el valor de chi-cuadrado obte-
nido supera o no un valor critico acorde
con el nivel de significacion, se rechaza
o aprueba la hipétesis nula planteada.

La prueba de chi-cuadrado es aplicable
a situaciones de tablas con cualquier

cuencias observadas y las esperadas, en ntmero de columnas (c) y cualquier nt-
mero de filas (f).

e La prueba de probabilidad exacta de
Fisher es aplicable cuando, en tablas de
2 x 2, alguno de los valores esperados

es menor que 5.

funcién de la hipétesis nula, se calcula
un valor que se puede ubicar en la dis-
tribucién conocida como distribucion
de chi-cuadrado.

EJEMPLO 12-1

Para establecer la conveniencia o no de reemplazar un procedimiento terapéutico ya
conocido por uno de desarrollo reciente, se llevé a cabo un experimento con ratas Wistar.

Con ellas se conformaron dos grupos, cada uno fue tratado con uno de los procedi-
mientos para comparar, respectivamente. El resultado se evaluo, registrandose después
de un lapso preestablecido si la unidad experimental (rata) habia sobrevivido o no.

Los resultados se presentan a continuacién.

Procedimiento | Sobrevivieron Murieron
Conocido 8 12
Reciente 13 7

La prueba de chi-cuadrado permite probar la hipédtesis nula de inexistencia de
asociacion entre el tratamiento aplicado y el resultado obtenido.

Para este caso, el valor de chi-cuadrado calculado es 2,506 (sin correccién). Como
la situacion es de solo un grado de libertad y el valor es menor que aquel al que le
corresponde una probabilidad de 0,05, no debe rechazarse la hipétesis nula. No se pudo
encontrar una diferencia estadisticamente significativa entre los resultados obtenidos
con ambos tratamientos.
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EJEMPLO 12-2

En otro experimento se aplicé uno de dos bactericidas o uno de tres bacteriostaticos
en grupos de unidades experimentales. En consecuencia, se constituyeron cuatro
grupos en total y en cada uno de ellos se registr6 si se habia logrado un efecto positivo o
negativo en las unidades experimentales.

Los resultados fueron:

Sustancia Positivo | Negativo ‘ Total
Bactericida 1 24 26 50
Bactericida 2 20 30 50
Bacteriostatico A 10 40 50
Bacteriostdtico B 12 38 50
Total 66 134 200

En este caso, los grados de libertad son 3 y el valor de chi-cuadrado que surge de los
célculos es 11,85. La probabilidad asociada con él es inferior a 0,05, por lo que puede
declararse que existen diferencias significativas entre lo observado y lo esperado o que
las diferentes sustancias evaluadas producen un resultado significativamente diferente.

Un andlisis posterior indicarfa que la diferencia entre los resultados obtenidos
con bactericidas y bateriostaticos es significativa, mientras que no existe significacién
estadistica en las diferencias dentro de cada uno de esos dos tipos de sustancias.



CAPITULO

13

ESTADISTICA NO PARAMETRICA

INTRODUCCION

Las pruebas de “t” y aquellas relacionadas
con el andlisis de variancia se utilizan para
el trabajo con datos numéricos. Ambas téc-
nicas se basan en la suposicion de que los
datos con los que se trabaja estan distribui-
dos de forma gaussiana en las respectivas
poblaciones.

Las hipdtesis que se prueban con ellas
incluyen alguna suposicién respecto de
parametros, como la media aritmética o la
variancia; por este motivo, se las conoce
como pruebas paramétricas y a su estudio
y desarrollo, como estadistica paramétrica.

Existen situaciones en las que esa supo-
siciéon no se cumple —como ya fue men-
cionado en el capitulo 6, Distribucién de
frecuencias—, aun cuando se trate de datos
numéricos continuos. Cuando los datos son
discretos y, mds atn, cuando se trata de da-
tos ordinales, como indices o puntajes, es
todavia mds dificil suponer normalidad en
la distribucién. Téngase en cuenta que la

curva de Gauss es una linea continua, que
no se puede obtener en estas dltimas situa-
ciones.

Si la distribucion se aleja de manera muy
significativa de la gaussiana, y especialmen-
te cuando las muestras son relativamente
pequefias en cuanto a tamano, el empleo
de pruebas estadisticas basadas en esa
distribucién podria no ser conveniente. Su
utilizacién podria llevar a niveles de error
superiores a los establecidos, en teorfa, en
la toma de decisiones.

Una alternativa para esos casos puede ser
“transformar” los datos, calculando su lo-
garitmo, raiz cuadrada o mediante alguna
otra funcién matematica. Si con los datos
asf transformados se obtiene una distribu-
cién que no se aleja de manera significativa
de la gaussiana, es posible aplicar pruebas
paramétricas.

Otra alternativa es formular hipétesis que
no incluyan en su enunciado la presencia de
parametros, como la media aritmética o la
variancia.
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Las pruebas estadisticas que no necesi-
tan analizar la distribucion de estadisticos
gue estimen a los parametros se conocen
como pruebas ajenas a distribuciones, o
no paramétricas, y su estudio y desarrollo
se denomina estadistica no paramétrica.

Las hipétesis que se formulan para estos
casos se refieren al ordenamiento, ascen-
dente o descendente de los datos, lo que no
significa ninguna suposicién sobre la distri-
bucion que en ellos se manifiesta.

FUNDAMENTOS

Supdngase la situacion mas sencilla de in-
vestigacion en la que se plantea la necesidad
de comparar dos grupos independientes de
datos ordinales o numéricos sin una distri-
bucién gaussiana manifiesta.

Un ejemplo podria estar en la compa-
racion de los resultados de una encuesta
tomada a dos grupos —dos muestras— de
pacientes atendidos en otros servicios. La
informacién obtenida se puede haber regis-
trado en un indice (p. €j., en una escala de 1
a 5) que valora la opinién de cada paciente
sobre la atencién recibida.

La hipétesis podria formularse sin incluir
ningun parametro, con la indicacién de la
inexistencia de diferencias en las respecti-
vas poblaciones y con el enunciado de que
es esperable que el orden de los datos regis-
trados en los pacientes esté generado solo
por una funcién aleatoria y no por el hecho
de pertenecer a un grupo o al otro. Como
se observa, corresponde a la hipétesis nula
que es necesario contrastar de manera em-
pirica.

Para visualizar estos aspectos de una ma-
nera mas facil, supéngase la hipétesis que

podria plantearse frente al hecho que se
produce al retirar cartas como las que
se usan en juegos, como el poker y otros, de
un mazo en las que fueron mezcladas.
Como esas cartas incluyen una mitad de
color rojo (R) y otra mitad de color negro
(N), al retirar una cierta cantidad es espe-
rable que el azar haga que la distribucién
esperada corresponda a la que se observa
en la columna A del cuadro 13-1. Ante una
situaciéon como esta, un andlisis intuitivo no
hace pensar en motivos para rechazar una

CUADRO 13-1. ORDENAMIENTOS POSIBLES DE DOS
GRUPOS DE DATOS

Ordenamiento

Numero de




hipétesis en la que se enuncie que el orden
de aparicion de las cartas es aleatorio.

En un experimento cientifico como el que
se cito, el color de la carta estaria sustitui-
do por la identificaciéon del grupo al que
pertenece el dato ubicado en una posiciéon
de orden especifica. La decisién seria no
rechazar la hipétesis de inexistencia de di-
ferencia entre las poblaciones de las cuales
se obtuvieron los grupos.

Si, por el contrario, el orden observado es
el de la columna B del mismo cuadro, un
andlisis intuitivo similar orienta hacia el
rechazo de la hipdtesis y a sospechar que
“algo mas” que el azar esta influyendo en
ese ordenamiento. En un experimento ese
“algo” serfa lo que diferencia a ambos gru-
pos, que es la variable independiente y, en
el ejemplo planteado, la forma de atencién.

Entre esas dos situaciones “extremas” po-
drian obtenerse otros resultados, como el
que se muestra en la columna C del cuadro
13-1. En este caso, la simple intuicién no
alcanza para tomar una decisién, se hace
necesario fijar algtin nivel de significacion y
verificar si ese limite se sobrepasa o no para
asi rechazar la hipétesis nula o no.

Las pruebas no paramétricas permiten
= calcular la probabilidad de encontrar un

determinado ordenamiento, si la hipotesis

de ordenamiento aleatorio es verdadera.

PRUEBAS NO PARAMETRICAS

Estas pruebas se basan en el andlisis de los
diferentes resultados de ordenamiento que
pueden producirse de manera aleatoria en
una determinada situacién. Esto se hace a
partir de principios matematicos de célculo
de combinaciones y permutaciones.
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Con ese conocimiento es posible calcular
si un determinado resultado, el obtenido
de modo experimental, se ubica dentro de
los que son “poco frecuentes” o no cuando
solo funciona el azar. El limite para la de-
finicién de “poco frecuente” es patrimonio
del investigador, aunque, como ya podra
imaginarse, por lo general se fija en el 5%;
es decir, una probabilidad de 0,05.

En definitiva, y al seguir criterios comu-
nes con las pruebas estadisticas paramétri-
cas, si el andlisis muestra que la probabilidad
de obtener el resultado del experimento es
menor que 0,05, la hipétesis nula se rechaza
por saber que la probabilidad de error de
tipo I (alfa) es menor que ese valor. Si es
igual o mayor que 0,05 no selarechazay sera
necesario considerar, aunque no calcular
en este caso, la posibilidad de que se esté
cometiendo un error de tipo IL

& Existen distintas pruebas estadisticas no
paramétricas que se adectan a las distin-
tas situaciones experimentales.

Para el caso de dos grupos, la prueba de
la U de Mann-Whitney es aplicable para
el caso de muestras independientes y la de
rangos con signo de Wilcoxon, para cuando
estas son apareadas.

Cuando la situacién presenta tres o mas
muestras independientes, se indica la prue-
ba de Kruskal-Wallis, que, al igual que el
andlisis de variancia de la estadistica para-
métrica, indica si existen globales diferentes
o no. De existir, se completa el andlisis con
una prueba de comparacién que permite
establecer cudles son los grupos cuya dife-
rencia es significativa. La prueba de compa-
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racién multiple de Dunn es, con frecuencia,
la que se utiliza en ese caso.

Si esos tres o mas grupos no son indepen-
dientes, se utiliza la prueba de Friedman, que
equivale al andlisis de variancia de medidas
repetidas.

También puede evaluarse la posible re-
lacién entre dos ordenamientos obtenidos
en circunstancias similares. Por ejemplo,
evaluar la relaciéon que existe entre la for-
ma en la que dos “jueces” o “arbitros” or-
denan unidades experimentales en funciéon
de una variable. Para ello, se calcula el co-
eficiente de correlacién de Spearman, que,
al igual que el de Pearson para datos numé-
ricos, puede tener valores desde -1 (uno
negativo) hasta 1 (uno positivo), pasando

SINTESIS CONCEPTUAL

e Cuando se trabaja con datos ordinales
o numéricos con distribuciones noto-
riamente alejadas de la gaussiana, no es
adecuado formular hipétesis relaciona-
das con un parametro de la poblaciéon
de la cual se obtuvieron.

e Las hipétesis que se formulan ante ese
tipo de datos estdn referidas a un orde-
namiento aleatorio de los datos, o sea,
que no existe influencia de la viable de-
pendiente en él.

e Las pruebas no paramétricas permiten
calcular la probabilidad de encontrar

por el 0 que indica la ausencia de correla-
cién. Cuando los “jueces” son tres o mas,
mediante los procedimientos de Kendall es
posible evaluar la relacion entre todos ellos.

En resumen, las técnicas no paramétricas
se utilizan para el trabajo con datos ordina-
les 0 numéricos con distribuciones no gaus-
sianas.

Aunque no brindan informacion de tanta
riqueza como lo hacen las pruebas pa-
ramétricas, las no paramétricas brindan
confianza en la decisién de rechazo de hi-
potesis nulas en circunstancias en las que
los datos no pueden ser asimilados a una
distribucién especffica.

[P

h

un determinado ordenamiento, si la
hipétesis de ordenamiento aleatorio es
verdadera.

e Distintas pruebas estadisticas no pa-

ramétricas se adectian a las diversas
situaciones experimentales que pueden
plantearse.

e Las pruebas no paramétricas no brin-

dan informacion de tanta riqueza como
las paramétricas, aunque son mds con-
fiables cuando se trabaja con datos
ordinales o no asimilables a una distri-
bucién gaussiana.
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EJEMPLO 13-1

Un jurado evalué el desempeiio de alumnos en una guardia hospitalaria, al asignar a
cada uno de ellos un puntaje entre 1 y 5. Se plantea establecer si puede considerarse que
el género —masculino o femenino— determina diferencias en esa variable.

Los datos se muestran a continuacion:

Género
Masculino Femenino

4

5

4

2

3 1
4 3
4 3
1 5
5 4
4 3
1 2
1 4
2 5
3 1
1 3

La prueba no paramétrica de Mann-Whitney indica que la probabilidad de observar
esta distribucién en los datos solo por azar es mayor que 0,05. Por lo tanto, puede
establecerse que no hay razones para rechazar la hipdtesis nula de inexistencia de
diferencias entre los dos grupos. En resumen, no se han encontrado diferencias
estadisticamente significativas entre el desempefo de varones y mujeres en ese servicio
de guardia hospitalaria.
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EJEMPLO 13-2

La calidad de la atencion de enfermeria recibida se evalué en muestras de pacientes
internados en tres servicios asistenciales (A, B y C). Para la evaluacion de la variable se
utilizé una escala ordinal de 0 a 3, generada a partir de las respuestas de los pacientes
a un cuestionario. El objetivo fue establecer si podia considerarse que la calidad de esa
atencioén diferia entre los distintos servicios. Los resultados fueron los siguientes:

A | B C
: 0 3
: : 3
2 i i
2 0 1
: 3 3
: : 2
2 : i
: 0 2
: i 3
0 : 3
: i 1
: : i
: : 2
2 i 2
: 2 i
2 : 2
: : 3
0 2
i 3

3

La prueba de Kruskal-Wallis permite establecer que la probabilidad de obtener por
azar la distribucién observada en los datos es inferior a 0,05. Por lo tanto, puede decirse
que el factor servicio asistencial tiene un efecto estadisticamente significativo en la
calidad de la atencion de enfermeria.

Como los servicios son tres, la prueba de comparacién multiple complementa el andlisis
e indica que entre los servicios A y B la diferencia no es estadisticamente significativa
(P > 0,05), mientras que si lo es la que existe entre ellos y el servicio C.



CAPITULO

SELECCION DE PRUEBAS Y PROGRAMAS

INTRODUCCION

Cada uno de los distintos procedimientos
estadisticos que se describieron a lo largo de
los diferentes capitulos tiene aplicaciones
especificas en la metodologia cuantitativa
para la descripciéon de conjuntos de datos,
la estimacién de pardmetros o la prueba de
hipétesis.

@ El investigador debe encarar su trabajo
2 con la seleccion del procedimiento esta-
distico mas apropiado a la situacion que

se plantea.

Esto significa que se deben prever estos as-
pectos del proceso de investigacion desde el
momento en el que se planifica la tarea y se
elabora el correspondiente protocolo, y no
dejarlos sin considerar hasta algin mo-
mento posterior a la recoleccién de los
datos.

Trabajar de esta forma ayuda a mejorar el
disefio del trabajo y a hacerlo mas eficiente,
en el sentido de alcanzar los objetivos bus-
cados, con el menor costo y el mejor con-
trol de la probabilidad de error en la toma
de decisiones.

CRITERIOS PARA LA SELECCION

La seleccion de un procedimiento esta-
distico se realiza a partir de la evaluacién
de los distintos aspectos del trabajo de
investigacion.

Uno de ellos es el tipo de planteo y disefno
que estd detrds del objetivo de la investiga-
cién descriptiva o de la hipétesis formula-
da. Por ejemplo, se analiza en esta dltima
si se refiere al establecimiento de la posible
existencia de diferencias entre poblaciones
y, en este caso, si estas se plantean como
nulas o de un determinado valor, como di-
reccionales o no, o si la hipotesis se refiere a
relaciones entre variables.
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Se observa también la cantidad de niveles
en la o las variables independientes, ya que
esto determina la cantidad de grupos que se
armaran para registrar datos en el experi-
mento, asi como el tipo de datos utilizados
para evaluar las variables.

Con la informacion sobre las condiciones

= bajo las cuales se lleva a cabo un proceso
de investigacion, y al conocer los prin-
cipios que fundamentan cada procedi-
miento estadistico, es posible seleccionar
el mas adecuado, y recolectar y almace-
nar los datos a fin de optimizar su ejecu-
cion.

En el cuadro 14-1 se resume, en parte,
el proceso. Las columnas estan referidas a
la variable independiente e incluyen la si-
tuacion de inexistencia, que es el caso de la
investigacion descriptiva, hasta la presencia
de dos niveles (dos grupos para comparar)
o mas. Dentro de cada caso, la conforma-
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cién de los grupos puede haberse realizado
mediante la evaluacion de esa variable con
datos numéricos o nominales.

En las filas, se diferencian las situacio-
nes dadas por el tipo de dato utilizado para
la evaluacién de la variable dependiente,
mientras que la interseccién con cada co-
lumna incluye una mencién a alguna o
algunas de las pruebas que pueden ser de
aplicacién.

La situaciéon general parece compleja,
aunque, en definitiva, no lo es en mayor me-
dida de la que se le presenta a un profesional
de la salud que enfrenta a un paciente.

Este profesional debe evaluar lo que el pa-
ciente trae y llegar a un diagnéstico. Para
ello, debe conocer las distintas condiciones
posibles que pueden presentarse en ese pa-
cientey evaluar los signosy sintomas, y todo
lo que surja de su historia clinica. Como
esta tarea exige una amplia gama de conoci-
mientos basicos y aplicados, el “diagnéstico
estadistico” requiere el conocimiento de la
metodologia y de los procedimientos técni-
cos de la investigacién cientifica.

Variable Numérico "t “t"(indep. 0 apar.)
dependiente
Ordinal Wilcoxon ~ Mann-Whitney
(signo)
Normal Binomial Chi-cuadrado

Fisher MacNem

CUADRO 14-1. SELECCION DE PROCEDIMIENTOS ESTADISTICOS

Variable independiente

Niveles > 2

Nominal Numérico
Regresion de ANOVA (Tukey, Regresion
correlacion etc) covariable
(Pearson)
Correlacion Kruskal-Wallis
(Spearman) (Dunn)
Chi-cuadrado Mantel-Haenszel  Regresion

(tendencia) logistica
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Una vez logrado el diagnéstico clinico,
se selecciona el plan de tratamiento que se
considera apropiado. Para ello, se aplican
una serie de conocimientos sobre las dife-
rentes alternativas para evaluar las ventajas
e inconvenientes de cada una de ellas. En
la decisidn estadistica se aplica el conoci-
miento de las ventajas e inconvenientes de
cada uno de los procedimientos aplicables
para seleccionar el mds apropiado.

La eleccion de una prueba estadistica es
un procedimiento de toma de decisiones
que requiere de conocimientos y capaci-
tacion para su aplicacién. Asi como la in-
terconsulta entre profesionales de la salud
disminuye la posibilidad de errores tera-
péuticos, la interconsulta con el experto en
estadistica ayuda a lograr un disefio mas
eficiente para la investigacion con metodo-
logia cuantitativa.

PROGRAMAS INFORMATICOS

La seleccién de un procedimiento esta-

~ = (distico es un proceso logico que requiere
un razonamiento por parte del investiga-
dor y de sus colaboradores; la ejecucion
del procedimiento puede automatizarse
mediante el uso de herramientas infor-
maticas.

Muchos de los programas de planillas de
calculos en los cuales se ingresan y alma-
cenan datos incluyen funciones estadisticas
y, algunos de ellos, procedimientos para
analisis.

Para procedimientos estadisticos mads
avanzados es necesario disponer de progra-
mas especificos para estadistica. Practica-
mente todos ellos no solo permiten ingresar

datos, sino también “importar” aquellos que
fueron ingresados en programas de bancos
de datos o planillas de calculos, asi como
“« ”

exportar” datos a estos programas.

@ En algunos sitios de Internet pueden en-

" contrarse péaginas que permiten realizar
diversos procedimientos estadisticos en
linea.

Esto significa que se pueden ingresar o
copiar datos en un formulario y luego re-
querir la realizacién de los célculos nece-
sarios para arribar al resultado buscado:
valores de estadisticos de muestras, marge-
nes de error e intervalos de confianza, valor
de alfa en pruebas de hipoétesis, poder es-
tadistico de un determinado disefio expe-
rimental, tamafio de muestra conveniente
para una investigacion, entre otros.

Asimismo, existen programas estadis-
ticos de distribucién libre, dentro de los
cuales pueden mencionarse: el Epi Info, de-
sarrollado por los Centros para el Control y
la Prevencion de Enfermedades de los Esta-
dos Unidos (https://www.cdc.gov/epiinfo/
esp/es_pc.html); el Epidat, que se distribuye
por un convenio entre la Organizacién Pa-
namericana de la Salud y la Conselleria de
Sanidade de la Xunta de Galicia (https://
www.sergas.es/Saude-publica/EPIDAT-
4-2%dioma=es); y el OpenEpi (Dean AG,
Sullivan KM, Soe MM. OpenEpi: Open
Source Epidemiologic Statistics for Public
Health, version 3.01a. www.OpenEpi.com).
Se pueden descargar desde los menciona-
dos sitios web e instalarlos en ordenadores
personales.
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Ademais, existe una variedad de progra-
mas comerciales de diversa complejidad y
cuyas caracteristicas pueden consultarse en
linea, como asi también, en algunos casos,
es posible descargar versiones de prueba
que pueden utilizarse de manera gratuita
durante un lapso predeterminado.

Todos los programas informaticos rea-

~ = Jizan procedimientos que, en el caso de
pruebas de hipdtesis, finalizan con el in-
forme de un valor de alfa (probabilidad
de cometer un error de tipo | al rechazar
una hipétesis) al operador.

Esto representa la etapa de andlisis de los
datos. En la investigacién descriptiva lo es

SINTESIS CONCEPTUAL

e Enlaplanificacién de un trabajo de inves-
tigacion debe considerarse la seleccion
del procedimiento estadistico mds
apropiado a la situacién que se plantea.

e La seleccion de un procedimiento
estadistico es un proceso ldégico que
requiere un razonamiento por parte del
investigador.

e La ejecucién del procedimiento esta-
distico puede automatizarse mediante
el uso de herramientas informdticas.

el cdlculo de un intervalo de confianza para
un parametro de la poblacién de interés.

@X La gstadistica no interpreta por qgé se ob-
~= tuvieron los datos y por este motivo debe
ser considerada solo una herramienta

dentro del proceso de investigacion.

Suempleo, al igual que el de cualquier otra
herramienta, como un microscopio, debe
estar inserto dentro de un procedimiento
metodolégico y técnicamente correcto para
que el proceso cumpla de manera acertada,
o por lo menos con un margen de error
razonable y cuantificado, con el objetivo de
ampliar el cuerpo de conocimientos de la
ciencia en la que se esté trabajando.

h

e Los programas informdticos realizan
procedimientos estadisticos que, en el
caso de pruebas de hipétesis, le informan
al operador un valor de probabilidad.

¢ La estadistica no interpreta por qué se
obtuvieron los datos; por ello, solo debe
ser considerada como una herramienta
dentro del proceso de investigacién.
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