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PRESENTACIÓN DE LA TERCERA EDICIÓN 

Bwestadístíca amigable es un texro que ha ido ganando popularidad durante la última década. 
Quizás esto se deba a su orientación eminentemente práctica, con un contenido matemático 
mínimo. Son muchas las facultades que lo han recomendado para el aprendizaje de la Bioes­
tadística. Esto es un motivo de alegría y de gratitud hada quienes han confiado en nosotros. 
También esta grata experiencia, junto con otras razones, nos ha supuesto un buen incentivo 
para acometer una nueva edición, con la idea de poder mejorar el servido a nuestros lectores. 
Hemos tenido la fortuna de contar con la editorial Elsevier para esta nueva edición. 

En las dos ediciones previas, realizadas magníficamente por Díaz de Sancos, la intención 
del libro fue doble: por una parte, se buscaba enseñar al lector a identificar los procedimien­
tos estadísticos que están indicados para afrontar cada diseño de investigación, y, por otra, se 
orientó el texto hacia el aprendizaje de la interpretación clínica o práctica de los resultados 
de un programa informático estándar. Siempre hemos procurado alcanzar una cobertura 
suficientemente amplia y poder abarcar todos los procedimientos estadísticos que están 
realmente presentes de modo habitual en la investigación publicada en revistas biomédicas. 

Las dos ediciones anteriores, de 2001 y 2006, estaban muy centradas en el programa SPSS. 
Esto se debía a que SPSS era el software más utilizado tanto en hospitales como en inves­
tigaciones de laboratorio en el mundo de habla hispana. No obstante, también se incluyeron 
en la segunda edición aplicaciones con otros programas (Excel, STATA, SAS y Splus o su 
versión gratuita, R). Pero ya hace tiempo que el software STATA se está demostrando superior 
en muchos aspectos a SPSS, sin dejar de ser igualmente amigable. Además, una licencia de 
STATA es siempre más accesible desde el punto de vista económico que una licencia de SPSS. 

Por oua parte, especialmente en el ámbito de la epidemiología, casi se ha abandonado ya 
SPSS y se usa preferememence STA.TA (en España), o bien SAS (en EE. UU. o Europa). Pero 
SAS es mucho más caro que SPSS y, por supuesto, que STATA. Otro programa emergente y 

muy completo es R, que dene la gran ventaja de que es gratuiw. Pero Res menos amigable, 
y está más pensado para profesionales que ya tienen buenos conocimientos de estadística 
matemática y programación. Todo esto hace que la balanza se indine por dar preferencia 

a STATA. No obstante la preferencia por STATA, hemos procurado presentar siempre en 
este libro el modo de resolver cada procedimiento también con SPSS y con R. También se 
presentan posibles aplicaciones realizadas con Excel, porque pueden ser muy didácticas. En 
definitiva, no es imprescindible contar co11 STA.TA para que el texto cumpla su utilidad. 

Pero nuestra experiencia nos dice que STATA es ideal para quien empieza desde cero. 
Por eso hemos dado preferencia a STATA en esta nueva edición, que escribimos con la 
pretensión de que sea todavía más amigable. También hemos puesto los medios para que 
esra edición sea más breve que la anterior en aras de acercarla aún más al lector interesado 
en la aplicación práctica de los resultados estadísticos en las ciencias de la vida. 

Miguel Á. Martínez-González 
Houston, Texas, Junio 2013 
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INTRODUCCIÓN A LOS MÉTODOS 
DE LA EPIDEMIOLOGÍA Y LA BIOESTADÍSTICA 

M. A. fidartínez-González, A. Sánchez-Villegas, J. de !rala 

1.1. ESTADÍSTICA. ESTADÍSTICA APLICADA Y BIOESTADÍSTICA 
Se suele hablar de «literarura,> biomédica, aunque quizá podría dejar de aplicarse ya el término de 
Literatura a la bibliografía biomédica. Se constata una realidad: han prevalecido las exigencias del 
rigor cuantitativo por encima de las pretensiones estéticas propiamente «!iterarías». Escasean las 
descripciones meramente cualitativas de un solo caso clínico o del aspecto de un cultivo. Todo en 
ciencia acaba traducido a una información cuantificable, que se describe y compara mediante medias, 
porcentajes, histogramas, etc. A esta creciente aparición explícita de conceptos cuantitativos hay 
que añadirle su incorporación implícita en la coma de decisiones. Efectivamente, al interpretar los 
resultados de un experimento, al aceptar o descartar hipótesis o al realizar juicios etiológicos, diagnós­
tico§ o pronósticos, en la práctica clínica se aplican los principios de la probabilidad y de la estadística. 

Por codo esto, el siglo XXI será el siglo de la estadística en las ciencias de la vida y el siglo de la 
medicina basada en pruebas (evidence-based medidne). Su aplicación requiere adquirir soltura y 
buenas competencias en el manejo de conceptos cuantitativo,s (1). Esto tiene mucho que ver con 
la bioestadística que se explica en este manual. 

La estadística consiste en la recogida, cuantificación, síntesis, análisis e interpretación de la 
información relevante comenida en unos datos. Puede dividirse en dos grandes campos: estadís­
tica matemática y estadística aplicada. La primera es el terreno de los profesionales de las cie~cias 
exactas y puede resultar inaccesible a especialistas en otras áreas. 

La estadística matemática supone una gran fuerza creativa, ya que desarrolla nuevos procedimien­
tos que se utilizan para resolver problemas en los distintos campos del saber. Requiere un detallado 
conocimiento de los principios matemáticos y exige el nivel de abstracción y generalización propio 
de las ciencias matemáticas. 

La estadística aplicada versa, precisamente, sobre cómo y cuándo utilizar cada procedimiento 
y cómo interpretar los resultados obtenidos. Estudia, por tamo, la transferencia de los métodos 
de la estadística matemática a otras disciplinas, como la economía, la publicidad, la sociología o 
la medicina (2). 

La bioestadística es la rama de la estadística que se ocupa de los problemas planteados dentro 
de las ciencias de la vida, como la biología o la medicina, emre otras (3,4). Médicos, biólogos, 
enfermeras, nutricionistas o especialistas en salud pública necesitan conocer los principios que 
guían la aplicación de los métodos estadísticos a los temas propios de cada una de sus respectivas 
áreas de conocimiento. 

1.2. BIOESTADÍSTICA DESCRIPTIVA Y BIOESTADÍSTICA ANALÍTICA O INFERENCIAL 
La bioestadíscica se divide en dos grandes aparcados: bioestadística descriptiva y bioestadística 
analítica o inferencia!. La bioestadística descriptíva simplemente pretende sintetizar y resumir la 
información contenida en unos datos. Sus misiones son recoger, clasificar, representar y resumir 
daros. La bioestadística analítica o inferencia! va más allá, pues pretende demostrar asociaciones o 
relaciones encre las caraccerísticas observadas. Su misión es hacer inferencias o extraer consecuencias 

© 2014. Elsevier Espai\a, S.L. Reservados todos los derechos 
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1 Bioestadístíca 1 

{

J Índices estadísticos j} 
1 Describir y sintetizar 1 ~--~ 

Bloestadística I Métodos gráficos 1 
descriptiva 

{I Contrastes de hipótesis I} 
__ An_a_li_za_r_e_in_fe_n_·r~I 

Bioestadística j rntervalos de confianza 1 
analítica · 

Figura 1.1 Aspectos escudiados por la bioestadística. 

ciencíficas a partir de unos dacos. La presencia de estas asociaciones puestas de manifiesto por 
técnicas estadísticas analíticas servirá de base para contrastar las hipótesis de una investigación 
frente a los dat0s recogidos empíricamente. 

La bioestadística descdptiva utiliza dos tipos de procedimiemos: el cálculo de índices estad.ís­
tícos, que son números que resumen de modo sencillo la información contenida en datos reales, 
y el uso de representaciones gráficas. La bioestadística analíi:ica o inferencia! usa también dos 
tipos de procedimiemos: la comprobación de hipótesis («contraste de hipótesis») y la estimación 
de intervalos de confianza. El contraste de hipótesis confronta los resultados encontrados en los 
dat?s recogidos con una hipótesis teórica de la que se partía. Se acaba tomando una decisión sobre 
s_i los datos apoyan o no esa hipótesis de partida. Un intervalo de confianza es apostar por dar un 
rango de valores creíbles para un parámetro desconocido. Esta credibilidad se mide en términos 
probabilísticos. 

En la figura 1.1 se resumen los distintos apartados que comprende la bioestadístíca. 

1.3. POBLACIONES Y MUESTRAS 
La estadística habicualmente estudia solo una muestra de individuos. Una muestra es un subgrupo, 
es decir, una pequeña parte de una población. La población es el conjunto total o «universo» de 
todos los individuos o elementos que cumplen ciertas características. Los términos «universo» y 
población pueden intercambiarse. Suele asumirse que la población total es inaccesible desde un 
punto de vista práctico y hay que conformarse con estudiar solo una muestra. El interés está en 
poder extraer conclusiones válidas a partir de una muestra. Esto es interesante, porque las con­
clusiones serán aplicables o generalizables a la población de la cual se extrajo la muestra. Al proceso 
de extracción de una muestra a partir de una población se le denomina muestreo. La interpretación 
del tratamiento estadístico de unos datos que acaba generalizándose a toda la población se conoce 
por inferencia. Estos conceptos se representan esquemáticamente en la figura 1.2. 

1.4. ETAPAS DE LA INVESTIGACIÓN CIENTÍFICA: RELACIONES ENTRE LA BIOESTAOÍSTICA 
Y LA EPIDEMIOLOGÍA 
En el proceso de investigación ciencífica se precisa una serie de pasos sucesivos. El ciclo que 
muestra la figura 1.3 pretende sintetizar estas etapas en el abordaje de un determinado problema 
de investigación desde la medicina basada en pruebas (evidence-based) (5). Este ciclo es iterativo, 
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Población 

'M,ostrao 
Muestra 

Fígura 1.2 Muestras y poblaciones: procesos de muestreo e inferencia. 

Bioestadística 

Datos 

Tratamiento estadístico: ajuste 
de modelos matemáticos 

Contraste de hipótesis: valor p 

Conclusiones, generalización 
de resL1ltados 

Estimación de medidas de efecto t------~ 

(con su intervalo de confianza} 

Figura 1.3 Proceso iterativo de avance del conocimiento científico. 

'5. 
0 y así va avanzando poco a poco el conocimiento. En este recorrido es importante diferenciar la 
8 J! bioestadística de la epidemiología. 
ti Más que constituir un cuerpo de conocimientos cerrados, la epidemiología es, sobre todo, un· J método para estudiar una determinada cuestión referente a la salud o la enfermedad. Se trata de 

@ un enfoque cuancicadvo que puede ser aplicado a una amplia variedad de problemas, desde la 

3 
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evaluación de la eficacia del tratamiento de una enfermedad a las posibles influencias de la contami­
nación atmosférica sobre la mortalidad. El método epidemiológico establece el lazo ele unión entre 
el terreno teórico propio de cada área de conocimiento (neurociencia, nutrición, medicina interna, 
bioquímica, inmunología, genética, etc.) y el terreno matemático característico de los métodos es­
rndísticos. La epidemiología posee un bagaje de técnicas y procedimientos propios, como son, por 
ejemplo, los diferentes diseños que pueden tener los estudios y los modos de prevenir y controlar 
los sesgos o errores sistemáticos (6-9). Se pueden cometer sesgos al recoger o analizar daros y, si no 
se tuviesen en cuenta, llevarían a que las conclusiones acabasen por ser inválidas. El diseño elegido 
y los diversos detalles que lo componen condicionarán el plan general de la investigación. Se trata 
de elegir las mejores estrategias de recogida de datos para cada problema que se quiera estudiar. 
Un correcto enfoque epidemiológico asegura que los datos que se obtienen servirán para establecer 
conclusiones pertinentes, adecuadas y proporcionadas. La epidemiología garantiza, de esta manera, 
el nivel científico necesario para el trabajo del profes.ional sanitario, en sus decisiones y prácticas 
terapéuticas, y desempeña un papel importante en la calidad global de las funciones ejercidas por 
los servidos sanitarios (6,10). La metodología epidemiológica se ha desarrollado especialmente 
en las últimas décadas. Gracias al poderoso desarrollo que ha experimentado el tratamiento de los 
datos con herramientas informáticas, la epidemiología está continuamente cambiando. Va tomando 
prestadas nuevas técnicas e innovaciones de otras ciencias, fundamentalmente de la bioestadística, 
pero también de la sociología, la psicología, la economía, etc. 

Un ejemplo ayudará a comprender mejor el ciclo seguido para estudiar los problemas científicos. 
Durante las últimas 2-3 décadas del siglo pasado se había asumido en muchos ambientes ciencíficos 
una postura algo superficial con respecto a los efectos sobre la salud del cannabis («porro», mari­
huana). Esto se unía a un aumento de su consumo recreativo entre ciertos sectores de la juventud 
de Europa, América del Norte y Australia. En general, se tendía a despreciar el efecto perjudicial de 
su consumo lúdico, y hacia 1990 se pensaba que fumar cannabis no causaba daños sobre la salud 
a l.trgo plazo (11). En algunos ambientes se asumía que fumar cannabis podda incorporarse a 
las adicciones establecidas y culturalmente aceptables, como el alcohol o la cafeína. El príncipal 
ingrediente psicoactivo del cannabis es el delca-9-tecrahidrocannabinol (DTHC), que se identificó 
y sintetizó por primera vez en 1965. 

La primera vuelca al ciclo provino de considerar que clínicamente el uso de cannabis se asociaba 
a relajación y sensación de bienestar. Se sospechó que el DTHC tendría acciones sobre el sistema 
nervioso central, debido a sus efectos psicológicos. Así, se valoró la hipótesis de que el cannabis 
podría dañar al cerebro. Todo lo dicho hasta ahora se mueve en el terreno teórico propio de la 
neurociencia. Se formula entonces una hipótesis, que consiste en que el cannabis puede perjudicar 
a los que lo fuman. Esta hipótesis se basa en meras deducciones. El primer intento de responder a 
esta pregunta científicamente fue fallido. En EE. UU., los National lnstitutes of Health patrocinaron 
en 1982 un estudio que recogió los datos disponibles y obtuvo una respuesta nula. Tal estudio 
concluyó que«( ... ) no hay pruebas de que el cannabis cause daño permanente a la salud ... afecte 
a la estructura cerebral ( ... ) sea adictivo o conduzca al uso de drogas más duras,, (12,13). 

Se había recorrido todo el ciclo del contraste de hipótesís. Pero el ciclo es reiterativo y continua­
mente vuelve al principio. El estudio de 1982 no demostraba la inocuidad, sino que más bien no era 
capaz de demostrar nada por falta de suficientes datos(« ... no hay pruebas .. ,,,). Se necesitaba mejorar 
la estrategia de recogida de daros. Una estrategia que ha dado muchas respuestas en investigación 
biomédica consiste en hacer un estudio longitudinal donde se sigue, de forma paciente y perseve­
rante a lo largo de muchos años, a varios miles de sujetos, de los que se va recogiendo información 
periódicamente. Así, se puede saber qué relación existe entre sus hábitos y estilos de vida al entrar 
en el estudio y los fenómenos de salud y enfermedad que les acaban ocurriendo después. Estos es­
tudios longitudinales se llaman cohortes y representan una auténtica joya para la investigación (14). 
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En 1987 se publicó el primer estudio longitudinal de cohorces, que encontró que el uso de 
cannabis predecía el riesgo subsiguiente de desarrollar psicosis. Se formuló la hipótesis de modo 
deductivo, teniendo en cuenta los mismos hechos que en la primera vuelca dada al ciclo y referida 
en el párrafo anterior. Ahora, al pasar al plan de investigación se incluyó una muestra de 45.570 
reclutas suecos, codos ellos varones. Se valoró a cada recluta cuando tenía 18 años en cuanto a su 
exposición a drogas y sus diagnósticos y antecedentes psiquiátricos, y después se le siguió durante 
un período de 15 años, en el cual se contabilizaron los ingresos hospitalarios por esquizofrenia 
(15,16). Aunque la mayoría de los pacientes tratados de esquizofrenia nunca se habían expuesto 
al cannabis, se encontró que, en el período de seguimiento, que duró hasta que tenían 33 años, 
aquellos que a los 18 años admitían haber fumado cannabis más de 50 veces eran seis veces más 
propensos a ser hospitalizados por esquizofrenia que los que nunca lo habían probado. Tras tener 
en cuenca los factores psiquiátricos, sociales y familiares, así como el uso de otras drogas, el riesgo 
de desárrollar hospitalización por esquizofrenia era más del doble entre quienes a los 18 años se 
habían expuesto a cannabis por lo menos 10 veces con respecco a quienes nunca lo habían probado. 
Esca paciente recogida de datos concluyó que el cannabis parecía causar un daño psiquiátrico grave. 
No obstante, se debe volver de nuevo hacia el fundamentó del contraste de hipótesis para valorar si 
estos resultados pueden ser válidos, generalizables a mujeres o a varones de otras edades, si cuentan 
con suficiente plausibilidad biológica, etc. Se entraría así de lleno en el terreno de la epidemiología. 

Simultáneamente, se fue sabiendo que el DTHC produce sus efectos psicológicos y musculares 
mediante la estimulación del recepror cannabinoide 1, que fue identificado en 1988 y clonado en 
1990 (12). Este receptor se expresa en el sistema nervioso central en el hipocampo, el neoc6rtex, 
el cerebelo y los nl'.icleos basales. También se expresa en fibras nerviosas periféricas y en zonas de 
la médula espinal, lo que puede explicar las propiedades analgésicas de los derivados del cannabis. 
Existen endocannabinoides que son los agonistas naturales del receptor endocannabinoide 1 y de 
otro que se expresa en menor medida y es conocido como receptor endocannabinoide 2. Los 
endocannabinoides o cannabinoides naturales son la araquidonoiletanolamida (anandamida) y 
el 2-araquidonoilglicerol. Escas moléculas actúan habitualmente en nuestro cerebro de manera 
fisiológica y representan un nivel más alto de regulación fina del papel de los otros neurotrans­
misores. Se considera que modulan la plasticidad de las conexiones nerviosas (sinapsis) mediadas 
por glutamato, que se añade a la de neurotransmisores como la serotonina o la dopamina. El papel 
de los endocannabinoides es modular la liberación de otros neurotransmisores. Funcionan como 
mecanismos de control y aurorregulación, que impiden excesos de liberación de otro neurotrans­
misor. Se sintetizan localmente y a demanda, de modo que sus dosis estén cuantificadas al decalle 
para facilitar el correcto funcionamiento del sistema nervioso cenera!. Los endocannabinoides 
representan mecanismos de gran sutileza. Esto supone un abrupco contraste con la administración 
brusca de cannabis exógeno, que representa una dramática alteración de la señalización neuronal 
y de la dinámíca de los circuitos cerebrales. Un correlato esperable de todo esto en el plano del 
comportamiento es que, con el cannabis exógeno, se trastorne el aprendizaje y la memoria. También 
apoya la hipótesis de que el cannabis puede producir psicosis graves. Todas estas son deducciones, 
no inducciones. Sirven para generar hipótesis de partida. 

Entonces se vuelve a iniciar el circuico del contraste de hipótesis. Sin embargo, el modo actual 
de razonar en ciencia no se conforma con que exista un mecanismo biológicamente plausible 
(deducción) para explicar este posible daño, sino que exige que esta hipótesis sea confirmada o 
refutada frente a datos reales extraídos de la observación (17). Para confirmar (o refutar) la hipótesis 
se debe enfrentar lo establecido teóricamente con unas consecuencias que se puedan verificar en la 
práctica. Solo así los hechos corroborarán o desmentirán la hipótesis. En esto consiste la deducción 
de consecuencias contrastables empíricamente frente a unos datos. Esta deducción de consecuencias 
lleva a pensar que, si la hipótesis de que el cannabis produce daños psiquiátricos es verdadera, 

5 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

6 

se encontrarán más casos de psicosis en los expuestos a cannabis que en los no expuestos. A partir 
de este momento se abandona el teneno teórico y se debe pasar a la metodología epidemiológica. 
Se debe diseñm una estrategia que permita buscar expuestos y no expuestos, y determinar, tanto en 
unos como en orros y del modo más económico y válido posible, la frecuencia con la que ocurre la 
enfermedad psiquiátrica a lo largo del tiempo. Debe procederse cometiendo los mínimos errores en 
el proceso de selección de parcicipantes en el estudio y en la recogida de información sobre el desa­
rrollo de enfermedad en cada uno de ellos. Especialmente, hay que asegurar la vigilancia exhaustiva 
y la validez de los diagnósticos, lo cual requiere contestar a muchas preguntas: ¿cuántos sujetos 
expuestos hacen falta?; ¿cuántos no expuestos?; ¿cuándo se les debe valorar?; ¿cómo?; ¿durante 
cuánto tiempo hay que seguirles?; ¿con qué periodicidad?; ¿qué otra información se debe recoger 
de cada uno de ellos?; ¿cómo se cuantifica esta infor:-mación?; ¿cuántas veces se deben repetir las 
mediciones?; ¿cuáles son elegibles?; ¿cuáles son los casos y los no casos?; ¿qué debe saber y qué debe 
ignorar quien recoge la información sobre el diagnóstico de psicosis?; ¿qué datos se les deben dar 
a los pacientes y a los examinadores antes de que sean examinados?, etc. 

La respuesta a rodas estas preguntas (y muchas más) constituye el plan de investigación, que, 
como puede comprenderse, incluye muchos detalles, en apariencia pequeños, pero de suma 
importancia. Este plan pone en marcha una estrategia de recogida de datos, que probablemente 
requiera una gran movilización de recursos y personas. Así lo hicieron los autores de diversos es­
tudios sobre esta cuestión. 

Se fueron realizando estudios de cohortes similares al de los reclutas suecos. Así, en 50.000 
varones seguidos desde 1969, se observó que el consumo de por lo menos 50 porros en su vida 
multiplícaba por 7 el riesgo de padecer una esquizofrenia (18). En otro estudio, al valorar a 
1.253 personas de Nueva Zelanda seguidas desde su nacimiento hasta cumplir los 26 años, haber 
consumido cannabis alguna vez en su juventud multiplicaba por casi 4 el riesgo de padecer una 
esquizofrenia (19). En otro estudio realizado en los Países Bajos con 4.045 personas seguidas 
durante 3 años, se observó que el consumo de porros multiplicaba por 3 el riesgo de presentar 
algún síntoma psicótico, por 24 el de presentar síntomas psicóticos graves y por 12 el riesgo de 
necesitar en algún momento atención médica por síntomas psicóticos (20). 

Los dacos fueron analizados estadísticamente ajustando modelos matemáticos y calculando con 
estos modelos cuántas veces era más frecuence desarrollar psicosis encre los que habían estado más 
expuestos a cannabis que entre quienes nunca lo habían probado. Estamos ya en el terreno de la 
bioesradística. Se encontró un riesgo significativamente superior en los expuestos a cannabis, con 
lo que parecía corroborarse la hipótesis. 

Una vez abandonado el terreno de la bioescadísrica, y antes de volver de nuevo al área teórica 
para confirmar la hipótesis, es preciso detenerse en el campo de la epidemiología para interpretar 
críticamente los resultados que salieron del ordenador y acabaron por publicarse (15,16,18-20). 
No se puede prescindir nunca del razonamiento epidemiológico cuando se piensa que se ha 
obtenido una conclusión a partir del análisis estadístico de unos datos. Prescindir de esta reflexión 
sosegada y sensata es más arriesgado cuanto más rápidos y fáciles de usar son los ordenadores. Así, 
es posible dejarse llevar por un peligroso automatismo al interpretar lo que el ordenador produce 
a partir de unos datos, fijándose más en si existen resultados estadísticamente significativos que 
en realizar una interpretación concienzuda con el sentido crítico que debe caracterizar a cualquier 
investigación. Cuando se realizan análisis estadísticos, hay que mancenerse siempre mentalmente 
en contacto con el origen que tuvieron esos datos, es decir, pensar en las debilidades y limitaciones 
que pueden tener el diseno y los mécodos de recogida de esos datos. Hay que valorar posibles 
errores de los métodos o instrumentos de medición que se utilizaron. No se debe perder el 
contacto con los objetivos primordiales del estudio y, sobre todo, con la plausibilidad biológica 
de las hipótesis que se contrastan. Se debe mantener también una conciencia crítica acerca de 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

1mroducción a los mécodos de la epidemiología y ia bioesmlistica o Ca~ítulo 1 7 
•,· '·'o''"•'•·•,,, • •>••••~•·•• •• • • . ',"' •• •· ,,,-.,•• """"' •• ••~•••••·•••, • ,,_,,.._, ••·••••• • • _.,_, ·," ...... .-... , "" ,..,·, • ,,,. ,•>•·•on '""·•:•·• '"'"M""""'""'"""'·"'·'° ••• •,LS--•<"'•'••••••-•A••••••~•~•~•••,O••·••• 

los dacas o variables que faltan porque no se han recogido. Integrar wdos estos aspectos con el 
conocimiento de los procedimientos que realmente están indicados para cada cipo de variables, 
sus condiciones de aplicación y los fundamentos de las técnicas bioescadísricas empleadas es lo 
que capacita para desarrollar una investigación empírica realmente válida y fecunda. Para que sea 
facüble, se requiere como punto de partida mucho conocimiento biológico sobre el problema 
concreto que se esté investigando. 

Teniendo en cuenca todo lo anterior, el método epidemiológico consideraría provisional la con­
clusión encontrada en los ejemplos precedentes, ya que sería preciso valorar también otros aspectos. 

Así, en 2004, un grupo de expertos epidemiólogos sometieron a crítica la posible relación causal 
del cannabis con los efectos adversos para la salud mental (o el comportamiento social). Para ello 
realizaron una revisión sistemática (es decir, exhaustiva) de codos los estudios publicados. Revisaron 
48 estudios publicados, de los cuales 16 reunían criterios de alta calidad metodológica. Estos autores 
encontraron problemas para extraer de estos estudios una clara asociación causa-efecto (21). Desde 
luego, afirmaron, existían en estos estudios pruebas suficientes de una asociación entre la exposición 
a cannabis y el daño psíquico. De codos modos, tras realizar su revisión, consideraron que la 
magnicud y la fuerza de estas pruebas parecían ser inferiores a lo que se venía asumiendo. Diversos 
problemas psíquicos pueden ser más una causa que una consecuencia del uso de cannabis. Así, la 
posible existencia de problemas psicológicos no declarados o de carácter subclínico, que podrían 
haber precedido y precipitado el uso de cannabis, explicaría una asociación, pero la causalidad ten­
dría la dirección inversa. Esto sería teóricamente posible. Podría pensarse que las personas con una 
tendencia previa a padecer dificultades psicológicas pueden tener también una mayor inclinación 
a desarrollar pauones problemáticos de uso de drogas. Por otra parce, la exposición a cannabis podría 
exacerbar una predisposición al daño psíquico, de modo que los efectos adversos del cannabis solo 
estarían presentes en quienes tuviesen tal predisposición. Además, tanto el uso de cannabis como los 
problemas psíquicos parecen compartir antecedentes comunes, por ejemplo adversidades padecidas 
en la infancia o factores relacionados con las amistades o la estructura y el ambiente familiar. Es decir, 
la asociación entre cannabis y daño psíquico podría explicarse simplemente porque exista algún 
otro factor que cause ambos efectos, y no porque el cannabis cause el daño psíquico. Todas estas 
explicaciones alternativas a la causalidad forman parte de la interpretación y discusión de resultados, 
que es un paso imprescindible en cualquier investigación. Consiste en interpretar críticamente los 
resultados encontrados. Pertenece al terreno de la epidemiología. 

Actualmente, en la investigación biomédica se ajustan modelos matemáticos. Tales modelos 
se usan para equiparar los grupos comparados en cuanto a esas otras características alternativas 
a la causalidad (antecedentes de enfermedad psíquica, ambiente familiar u otras posibles causas 
comunes aducidas). A esas variables asociadas canto a la exposición (cannabis en el ejemplo) como 
al efecto (psicosis) se les llama factores de confusión. Los modelos matemáticos controlan, de algún 

modo, esa posible confusión, pues son capaces de presentar las asociaciones bajo el supuesto de 
iguaídad de los demás factores. De codos modos, los autores de l;t revisión sistemática de 2004 
(21) creían que, probablemente, quedaban factores sin controlar, o que estaban ma1 controlados 
en los estudios revisados (confusión residual). Estos autores, tras revisar las publicaciones entonces 
disponibles, consideraban que unos posibles factores denominados conjuntamente «propensión al 
uso de drogasn podrían codavía explicar, a pesar del ajuste matemático realizado, las asociaciones 
entre la exposición a cannabis y la incidencia de esquizofrenia al margen de la causalidad. Por otra 
parce, aducían que el consumo de cannabis se había incrementado sustancialmente en sectores de 
la juventud en los últimos 30 años. Por ejemplo, el 10% admitía haberlo probado al menos alguna 
vez en 1969-1970, pero este porcentaje había subido al 50% en 2001 en Gran Bretaña y Suecia. 
Una relación causal entre cannabis y esquizofrenia se habría acompañado, probablemente, de un 
incremento notable en las tasas de esquizofrenia (21). 
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La conclusión, tras estas y otras consideraciones, fue que en esos momentos todavía no se 
encontraban pruebas fuertes de que el consumo de cannabis en sí mismo tuviese consecuencias 
importances para la salud psíquica (o social). Los mismos amores reconocían, no obstante, que «este 
hallazgo no equivale a la conclusión de que el uso de cannabis esté exento de daños en los ámbitos 
psicosociales. Los mismos problemas de las pruebas y esrndios disponibles hacen igualmente 
indefendible esra proposición. Se necesitan mejores evidencíasn (21). 

Se había dado ocra vuelta a todo el ciclo, y el resultado era que había evidencias (aunque de 
naturaleza débil) sobre la hipótesis inicialmente formulada. La prudencia exige que se encuentre 
consistencia, es decir, que otros estudios diferentes también apunten en la misma dirección, y solo 
entonces pueda empezar a pensarse que la asociación propuesta es verdadera. De todos modos, si la 
metodología utilizada en todos los estudios fuese la misma, no podría excluirse que se debiera a un 
sesgo inherente a ese diseño. Un sesgo repetido l O veces sigue siendo un sesgo. Es más convincente 
una asociación encontrada por estudios que urilízan diferentes diseños, con diferentes cipos de 
individuos y en diferentes países. 

En esce escado de cosas, a pesar de las conclusiones débiles de la revisión sistemácica de 2004, 
ocros epidemiólogos defendían el principio de precaución (22). Esce principio mantiene que, en caso 
de amenazas serias o irreversibles para la salud de las personas o los ecosistemas, la existencia de 
incertidumbre científica no debería invocarse como excusa para posponer las medidas preventivas · 
(23). Se propuso, por canto, ya en 2005, actuar desde la salud pública, con la evidencia entonces 
disponible, para conseguir limitar unas exposiciones libremente elegidas al uso recreativo del canna­
bis ante la posibilidad real de que supusiesen un riesgo de causar enfermedad psíquica grave (22). 

Algún tiempo después se puso en marcha un diseño más poderoso de investigación. Se realizó 
un metaanálisis cuantitativo, algo que no realizaron los autores de la revisión síscemática de 2004. 
El mecaanálisis (más a/id del análisis o análisis de los análisis) es un conjunto de técnicas utilizadas 
para cuantificar la información contenida en estudios similares que valoran una misma pregunta 
de.investigación (24). El resultado de este metaanálísis pudo proporcionar un fuerce apoyo a 
la causalidad de la asociación entre el cannabis y la psicosis (25). Los autores concluyeron que 
«la evidencia es consistente con la visión de que el cannabis incrementa el riesgo de enfermedades 
psicóticas independientemente de los factores de confusión y de los efectos de inroxicaciones 
transitorias( ... ), y que ya hay suficientes pruebas para advenir a las personas jóvenes que exponerse 
a cannabis puede incrementar su riesgo de desarrollar una enfermedad psicótica posteriormente en 
su vida». La estimación del efecto fue de un incremento relativo del riesgo del 41 o/o (intervalo de 
confianza del 95% [IC 95%]: 20% a 65%) para quienes probaron cannabis alguna vez y del 109% 
(IC 95%: 54% a 184%) para quienes lo consumieron más frecuentemente (25). Esto supuso una 
refutación empírica de la hipótesis nula inicial de que el cannabis carecía de efectos adversos para 
la salud. Se parce siempre de una hipótesis nula y se usan los datos para refutarla (26). Ouos es­
tudios realizados más recientemente en otros países y con otro tipo de poblaciones han encontrado 
también, consistentemente, que el cannabis resulta perjudicial psíquicamente, con pruebas de una 
relación causal. Además, se ha constatado un aumento de los casos de esqui:z.ofrenia: asociados al 
consumo de cannabis en personas jóvenes. Actualmente, la relación causa-efecto del cannabis con 
la psicosis no solo se admire científicamente, sino que se ha considerado perfectamente equiparable 
a otras relaciones causales de los factores de riesgo que se incluyen de modo habitual en las es­
timaciones de la carga global de enfermedad (27-29). 

Esta historia proporciona una lección importante, que consiste en que no se deben precipitar 
conclusiones científicas anees de completar varias veces el ciclo previamente mencionado, que va 
desde la hipótesis teórica hasta las conclusiones empíricas. Cada vez que se recorre el ciclo se usa 
un diseño más riguroso y con mayor capacidad de excluir los sesgos. En la historia del cannabis 
y la psicosis nunca sería ético usar un diseño experimental donde se expusiese a unos jóvenes a 
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cannabis y a otros no, con adjudicación al azar. Pero se podría valorar indirectamente si se asignase 
al azar un grupo a un programa de intervención intensivo para evitar el uso de cannabis y a otro 
grupo a los cuidados de salud convencionales. Tras seguirles varios años se podría verificar si se 
redujo la incidencia de psicosis con el programa de evitación del cannabis. Si la adjudicación a 
los grupos fuese al azar (ensayo aleatorizado), entonces se obtendrían (por la ley de los grandes 
números) grupos exactamente iguales de sujetos, unos con intervención intensiva y otros sin ella, 
y codas las diferencias entre ellos en cuanto a la ocurrencia futura de psicosis se podrían atribuir 
con mucha fuerza probatoria de la causalidad solo al programa de evitación de cannabis, puesto 
que esta sería la única diferencia entre ellos. Esto todavía no se ha hecho. Quizá no sea posible o 
no se considere ético. Sin embargo, si se ha realizado en otras áreas de investigación. Así ha 
sucedido con otra historia, esca vez protectora, que es la relación entre el seguimiento de. una 
dieta mediterránea y la prevención de episodios cardiovasculares (y de otros procesos), en la que 
se fueron dando sucesivos pasos, todos ellos congruentes (30-35). El diseño más riguroso es 
el que usó la aleatorización (asignación al azar) de 7.447 participantes seguidos luego durante 
4,8 años. Así, se demostró en 2013 una reducción relativa del 30% en el riesgo de episodios 
cardiovasculares graves (34). Cuando se ha completado el ciclo varias veces y se usa el mejor 
diseño posible, dentro de lo que resulta ético o factible, puede hablarse propiamente de una 
relación causa-efecto demostrada. 

La epidemiología procede por acumulación de pruebas (evidence), cada vez más convincemes, 
de que un determinado factor se asocia con un determinado hecho o resultado (6,10,36,37). Es 
decir, una vez, que el ciclo dibujado en la figura 1.3 da una y otra vuelta, se van perfilando las 
hipótesis, se desecha lo que no vale, queda la ciencia consolidada y se va conociendo mejor la 
verdad de las cosas. Se comienza con un proceso deductivo, que va de arriba hacia abajo. Este 
proceso consiste en que, a partir de principios generales, se hacen conjeturas sobre consecuencias 
de la hipótesis que podrían enfrentarse a unos datos. Después se pasa al proceso inductivo: desde 
los daros empíricos se asciende hacia las conclusiones, De esca combinación de deducción e 
inducción surge el conocimiento. 

La filosoña que subyace a la epidemiología y a la bioestadísrica le debe mucho a Karl Popper (26). 
Esce filósofo estableció que nunca se puede demostrar la verdad de una hipótesis. Popper mantenía 
que la única solución posible es refutar la hipótesis conrraria y que, por tanto, todo conocimiento 
científico es efímero y provisional. Sin embargo, no se puede llevar al extremo este modo de ver las 
cosas. La moderación exige afirmar que hay hechos (aunque sean pocos) que ya están plenamente 
demostrados en ciencia. Por ejemplo, la sangre circula por las venas, la hemoglobina transporta 
oxígeno, el ADN contiene nuestro código genético, consumir cannabis es causa de psicosis y la 
dieta mediterránea reduce el riesgo cardiovascular. 
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PROCEDIMIENTOS DESCRIPTIVOS 
M Á. Martínez-González, A. Gea, C Sayón-Orea 

2.1. TIPOS DE VARIABLES 

2.1.1. Variables y bases de datos 
Cualquier investigación suele exigir una fase de recogida de datos. Estos daros son la materia prima 
de la bioestadfscica. A partir de ellos se calculan otros números·, los índices estadísticos, que extraen 
la información importante contenida en los datos. A las cualidades o cantidades recogidas de cada 
individuo se les llama variables, porque pueden variar de un sujeto a otro, a diferencia de las cons­
tantes, que se estudian en otras materias, pero no en estadística {l). 

Resulta básico distinguir los diferentes tipos de variables según las escalas que se usen para 
medirlas. Diferenciar con claridad los tipos de variables previene muchos errores en la aplicación 
e interpretación de cualquier procedimiento estadístico (2). ¿Qué tipos de datos son los que se 
suelen recoger? 

Supóngase que se desea evaluar la efectividad de un programa dirigido a conseguir que personas 
fumadoras con diabetes abandonen el tabaco. Se incluyeron 280 fumadores diabéticos, que fueron 
asignados al azar (aleatoriamente), o bien a una intervención especial de una enfermera entrenada 
o a un grupo control de cuidados habituales (3). Se recogieron --entre otros- datos como los 
presentados en el cuadro 2.1. · 

Lo que se presenta en el cuadro 2.1 es una especie de diccionario o conjunto de etiquetas de una 
base de datos. Incluye la información pertinente para comprender qué significará, en adelante, 
cada número en esa base de daros. Hay números que se usan solo como códigos (p. ej., 1 = varón, 
2 = mujer). Los códigos son los valores I y 2; las etiquetas de esos valores son los nombres varón 
y mujer. Basta con decirle al ordenador una vez esos nombres para que luego los escriba automá­
ticamente cada vez que en esa columna encuentre el 1 o el 2. Se recomienda vivamente que todas 
las variables de una base de daros se introduzcan en el ordenador en forma de números (y no de 
letras) mientras eso sea posible. A la derecha, encre paréntesis, se ha indicado el nombre que se va 
a dar a cada variable. Junto con la definición de cada variable, aparecen, además, los códigos que 
puede comarcada uno de sus posibles valores. El proceso de cambiar los nombres de las categorías 
por números (1 = varón, 2 = mujer) se denomina codificación. Requiere añadir un código a cada 
etiqueta. En el tratamiento de datos hay dos posibles significados de la palabra etiqueta (label, en 
inglés). El primero corresponde a la etiqueta de cada valor que puede tomar esa variable (varón 
es la etiqueta del valor o código I para la segunda variable). A este primer aspecto se refiere la 
codificación. El segundo significado es la eciquera de la variable (sexo, en la etiqueta de la segunda 
variable). Se suele buscar un nombre breve (mejor sí tiene ocho letras o menos) para la etiqueta 
de cada variable. Al asignar nombres se debe evitar la letra «fo•, las tildes (acentos) o cualquier 
signo de puntuación distinto del guion bajo (year _O sería aceptable, pero tamo día como añoO 
o fumador? darán problemas). Además del nombre breve, se puede poner a roda la variable una 
etiqueta de mayor longitud. 

Los datos se suelen guardar en un fichero que contiene filas y columnas. A este fichero se le 
llama base de datos. Cada fila suele corresponder a un individuo y cada columna, a una variable. 

© 2014. Elsevkr Espaúa, S.L. Reservados wdos los derechos 
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14 Bioestadístictt amigcible 

CUADRO 2.1 EJEMPLO OE VARIABLES CONTENIDAS EN UNA BASE DE DATOS (DICCIONARIO 
O ET/O/JETAS DE LA BASE DE DATOS) 

1. Número de ¡demilicación («id») 
2. SEXO; etiqueras o códigos (,,sexo»): 

a. l = varón 
b. 2 = mujer 

3. EDAD (años cumplidos) («edad,,) 
4. INICIO del tabaquismo (edAd en que empezó a fumar) (•inicio•) 
5. Número de cigarrillos fi1mados al día («numcig») 
6. Peso (en kg. aproximado a !01 200 g más cercanos) («peso") 
7. Talla (en cm) («talla,) 
S. GRUPO de tratamiento; etiquetas o códigos («grupo,,): 

a, l = Intervención 
b. 2 = Control 

9. Ertad.o civil; etiquetas o códigos («ecivil» ): 
a. 1 = Soltero 
b. 2 ~ Casado 

c. 3 = Viudo 
d. 4 = Divorciado/separado 
e. 5 = Otros 

10. FECHA de inclusión-día («dia_0») 
11. FECHA de inclusión-mes («mes_O») 
12. FECHA de inclusión-año («year_O») 
13. ESTUDIOS: máximo nivel educativo alcanzado; etiquetas o códigos {«estudios»): 

a. 1 = Analfabeto 
b. 2 = Sin estudios 
c. 3 = Esmdios primados incompletos 
d. 4 = Estudios primarios compleros 
e. 5 = BachHler elemental 
f. 6 = Bachiller superior 
g. 7 = Formación profesional 
h. 8 = Estudios universitarios 

14. INTERÉS en dejar de fumar; etiquetas o códigos («imeres•): 
a. O = Ninguno 
b. 1 = Poco 
c. 2 ~ Regular 
d. 3 = Mucho 

15. FECHA del final del seguimiento-día («dia-5»} 
16. FECHA del final del seguimienro-mes («mes_5») 
17. FECHA del final del segllimien(o-año («year-5•) 
18. ABANDONO del tabaco al final del esrndio («abandon.o,,): 

a. l = Sí 
b. 2 = No 

Algunas veces, esta clase de base de datos se llama de formaco ancho (wide), porque tiene 
más columnas, tantas como variables, En cambio, cuando cada individuo ocupa varias filas 
(p. ej., porque hay medidas repetidas), el formato se llama largo (long). Al conjunto completo 
de las variables de rodos los individuos se le llama base de datos. La tabla 2.1 recoge una base 
de datos (formato ancho). Esta base de datos se llama canga25.xls y puede descargarse desde 
hcrp://www.unav.es/ departamento/ preventiva/ recursos_bioesrndistica (fig. 2.1). 
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Tabla 2.1 Ejemplo de transformacwn de una variable cumititatívá (número de cigarrillosidfu) Úitna 
variable cualitativa o,·dinal (categorización) · 

VARIABLE ANTIGUA= NIJMC/6 
]-19 
20-39 
40-máximo 

VARIABLE NUEVA= C/GGRIJP 

2 

3 

*Adviénase que las etiquetas admiten tildes, simbo/as y lenm diversas. 

'12~~! 
B ¡ e: D .. Í· · .. E ... ,. f' IG ¡ • H ¡ 1 Ui K . ! L. 

' tl'l,I~ .i:-.'lt •, ■1u• .. • • ' -····.2/¡ 1 2 59 20 20 49 150 2 1 19 3 1998 
··•-!F.'; 2 1 21 13 20 78 173 1 2 11 2 1998 
·.A''! 3 1 54 13 11 83 178 2 1 11 3 1998 ... 

t~j~'.': 4 .1 66 15 20 75 2 1 13 6 1998 
5 1 51 45 60 80 170 1 1 6 2 1998 
6 2 27 13 20 57 158 1 2 26 1 1998 

':'."ifC:¡ 7 1 41 16 40 51 157 2 2 13 1 1998 
::'!f: 8 2 59 2(1 15 47 155 l 2 21 1 1998 

'='' lCH 9 1 31 16 20 61 163 1 2 26 1 1998 
C:il.110 1 62 14 1() 48 155 2 2 11 4 1998 
':12' ! 11 1 22 14 7 63 173 2 2 14 1 1998 
''1:f'u l 51 15 8 78 2 1 u 6 1998 
, .. 14 ¡13 1 so 21 30 n 164 1 1 15 1 1999 
;y;r¡14 1 67 19 30 64 169 2 1 17 3 1998 
'iii°' 15 2 56 17 20 100 155 1 4 3 ' 2 1998 
tf7 16 1 19 13 15 68 170 2 2 19 s 1998 
:iHC¡ 11 2 20 1A 15 52 165 2 2 15 4 1998 
•. ,19.'. 18 1 69 30 71 166 2 1 14 5 1998 
20' 19 2 42 20 20 55 167 l 1 16 2 1998 

'.'i1:t 20 1 64 16 10 67 175 l l 28 2 1998 
.;f:Z- 21 1 72 9 20 90 170 2 2 19 2 1998 

/ 23 .. [ 22 1 71 22 20 67 165 1 1 3 3 1998 
''.'i'if¡ 23 1 75 10 20 75 165 l 1 2 3 1998 
J:It124 1 47 10 30 90 175 l l 16 2 1998 
:.. 26. ¡2S 1 n 10 20 68 170 1 1 3 2 1998 

! ... M 

ETIQUETAS* 
«De l a 19 cig/d» 
«De 20 a 39 cig/d» 
«40 o más cig/d» 

N .Lo ' P ... i,.Q .: . / . :. · . 
~ .. .. 

3 2 25 s 1998 
7 o 28 s 1998 

6 2 12 8 1998 

6 1 22 10 1998 
7 1 12 6 1998 
7 o 13 6 1998 
6 3 15 6, 1998 
5 1 15 6 1998 
8 1 16 6 1998 
2· 2 16 6 1998 
6 2 17 6 1998 
5 2 27 2 1999 
s 1 18 9 1999 
4 1 19 6 1998 
2 1 19 6 1998 
s 2 22 6 1998 
s 2 13 7 1998 
2 2 13 7 1998 
8 1 13 7 1998 
5 2 13 7 1998 
2 1 13 7 1998 
2 1 15 7 1998 
1 1 17 7 1998 
4 2 16 7 1998 
2 1 16 7 1998 

Figura 2.1 Aspecco de una base de datos (contenido de la base de datos). 

R 
-•: . 

2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
1 
1 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 
2 

.. 

Es evidente que encontrar el número 1 en la variable «sexo" no tiene el mismo significado 
que hallar ese mismo número en la variable «numcig». En el primer caso (sexo), el número es 
solo un indicador o código que se ha querido asignar en esce ejemplo a codos los individuos de 
sexo masculino. En cambio, en la variable «nttmcíg", el número l sería una cantidad real, ya 
que correspondería exactamence a fumar un cigarrillo al día. La variable «sexo» es una variable 
cualitativa o categórica; en cambio, la variable «numcíg» es una variable cuantitativa. Las varia­
bles cualitativas o categóricas están medidas en una escala nominal. Aunque a sus valores se 
les asignen códigos numéricos, los números son, en realidad, una traducción de sus nombres. 
Por su parte, la escala de las variables cuancicativas corresponde a la de los valores reales de los 
números que toman. 

Una diferencia fundamental entre ambas escalas es que, por ejemplo, el número 20 en la colum­
na de la variable numcig corresponde a un valor que es exactamente la mitad del de otra casilla que 
tuviese el número 40, y también vale exactamente el doble que cuando la casilla contenga un 1 O. 
En cambio, cuando el número 2 figura en la variable grupo no supone que quienes pertenecen al 
grupo control valgan el doble que los del grupo de intervención, pues a efectos prácticos hubiese 
dado lo m\smo (incluso hubiera sido preferible) codificar el control con O y la intervención con .1. 
En variables correspondiences a rener o no una característica, es muy oportuno codificar con 
un 1 a quienes la tienen y con un O a quienes carecen de ella. Por eso, en bioestadística el uso del 
O suele ser abundante. 
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Además de numcig, ocras variables como edad, peso y talla son cuantitativas, y, por lo tanco, los 
dacos que aparecen en ellas corresponden realmente a números. En cambio, sexo1, grupo, ecivil y 
abandono son variables cualitativas o categóricas. 

A su vez, dentro de las variables cuantitativas o realmente numéricas hay dos posibilidades: las 
que admiten cualquier valor dentro de un intervalo (continuas), sin más restricción que el límite 
del aparato de medida, y las que solo pueden comar números enteros (discretas). El peso y la talla 
son variables cuantitativas continuas, ya que, teóricamente, un individuo puede tener un peso que 
come cualquier valor, por ejemplo entre 80 y 81 kg; podría pesar realmente 80,3333693 kg, y lo 
mismo se aplica para la talla. En cambio, orras variables (p. ej., si se hubiese recogido el número 
de intentos de dejar de fumar) solo pueden tornar números enteros. Nadie puede realmente haber 
intentado dejar de fumar 1,33 veces. Estas variables que solo pueden tomar valores de números 
enteros se conocen por variables cuantitativas discretas. 

Queda por definir otro cipo de variables que están en una situación intermedia. Se trata, por ejem­
plo, del interés en dejar de fumar (interes). En este tipo de variables se puede decir que un grado 2 de 
interés es más incenso que un grado 1, pero nunca puede interpretarse como que tener un código 2 
implique exactamente el doble de interés que el 1. Este tipo de variables se llaman ordinales y su uso es 
muy frecuente en medicina. Así, el dolor se puede clasificar en ausente/leve/moderado/incenso, y se 
asignarán respectivamente los códigos O/ l /2/3 a cada categoría. El máximo nivel de estudios alcanzado 
es otra variable ordinal No lo es, sin embargo, el estado civil, pues no seria estadística ni políticamente 
correcto ordenar o jerarquizar los diferentes estados civiles. La respuesta a un tratamienco podría valorarse 
mediante una escala ordinal, asignando, por ejemplo, el código -1 a los que empeoran, el O a los que 
quedan igual, el+ 1 a los que mejoran algo y el +2 a los que mejoran mucho. En algunas determinaciones 
analíticas se siguen usando .......-cada vez menos- escalas ordinales en algunos ámbitos; por ejemplo, 
para evaluar si un paciente tiene glucosa en la orina (glucosuria) podría cuantificarse así: Ol+l++I+++. 

2.1,2. Variables cualitativas o categóricas nominales 
Son variables en las que cada categoría o valor corresponde a una característica o cualidad que la 
persona posee. Los posibles valores son excluyentes (sexo, asignación a un grupo de tratamiento o 
a otro, haber dejado o no el tabaco, haber tenido un infarto, etc.) . Son nominales todas las variables 
cuyo valor simplemente pueda ser un sí (l) o un no (O), o corresponda a más de dos clases no 
ordenables jerárquicamente. 

Para su medición usamos escalas nominales, donde los valores se identifican con palabras. Una 
escala nominal solo permite clasificar, pero no ordenar o jerarquizar. Ún icamente se permiten 
operaciones de igualdad o desigualdad. Los posibles valores de una escala nominal podrían re­
presentarse con letras (A, B, C. .. ). Puede decirse que la clase A es distinta de la B, pero no que 
sea mayor o menor. Si hay una posible gradación o jerarquización de los valores o categorías (unos 
son mayores que otros), entonces la escala no es nominal, sino ordinal (v. más adelante). 

Las variables cualitativas o categóricas nominales pueden ser: 
• Dicotómicas o binarias si solo admiten dos categorías: sano/enfermo, expuesto/no expuesto, 

hombre/mujer, etc. 

• Policotómicas, con varias categorías: grupo sanguíneo (NB/0/AB), cierto tipo de tratamiento 
(NB/C), estado civil, etc. 

A pesar de que género se haya puesto de moda en algunos ámbitos, en gcnc,-al, suele ser preferible usar simplemente 

el término sexo, en vez de género. Género es un constructo que busca definir a hombres y mujeres en función de sus 

características psicosociales, por lo t¡ue, en genenJ, sexo (que es un fenómeno biológico, anatómico y fisiológico) parece 

más apropiado. Si en un esrndio realmente se determinó el género a partir de la v-.Joración de perfiles psicosociales y del 

desempeño ele roles, entonces sí estaría indicado usar género, pero se debe definir a11tes de modo claro y operativo cuál 
fue la metodología y cuáles los criterios de clasificación ucilizad05 para definir esta variable compleja. 
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2.1.3. Variables cualitativas ordinales 
Son aquellas cuyos posibles valores se encuentran jerarquizados y ordenados. El tipo de escala 
utilizado se denomina ordinal. Con estas variables se pueden realizar no solo operaciones de 
igualdad y desigualdad, sino también operaciones de orden (jerarquizar los diferentes valores). 
Algunos ejemplos serían el interés en dejar de fumar, el nivel máximo de estudios, el grado de dolor 
o la intensidad del hábito ta.báquico medida en la siguience escala: nunca fumador/exfuinador/ 
fumador activo. 

2.1.4. Variables cuantitativas 
Hablamos de variables cuantitativas cuando los números utilizados para expresarlas equivalen 
realmente con exactitud a los verdaderos datos. Los datos son realmente numéricos. Hay dos 
tipos de datos: 
• Disáetos: solo pueden remar valores numéricos aislados . Sus valores son finitos y coinciden con 

números enteros. Ejemplos claros son: número de hijos, · número de intervenciones previas, 
número de intentos para dejar de fumar, etc. Permiten operaciones de igualdad-desigualdad y 
orden (rango), pero también operaciones algebraicas. 

• Continuos: son numéricos y, además, teóricamente, pueden ser iguales a cualquier cantidad 
intermedia entre dos números enteros. Es decir, idealmente toman valores con un número de 
decimales que tiende al infinito. Permiten todas las operaciones hasta ahora comentadas y se 
miden en escala de razón. Ejemplos: edad, peso, talla, tensión arterial, etc. Sin embargo, en la 
práctica, todos los datos que teóricamente son continuos acaban tratándose como discretos, 
porque los instrumentos de medida son limitados (fig. 2.2). 

2.2. TRANSFORMACIÓN DE UNA VARIABLE: CATEGORIZACIÓN Y RECODIFICACIÓN 
Es posible realizar una transformación de una variable cuantitativa y pasarla a una escala ordinal. 
Este proceso se suele denominar categorización de una variable. Consiste en que una determinada 
variable que inicialmente poseía características de cuantitativa, porque sus valores estaban ex­
presados en números, se pasa a considerar como cualitativa ordinal, de modo que los valores 
individuales se colapsan formando unos pocos grupos o categorías que engloban a un rango de 
los valores anteriores. Por ejemplo, si se quisiera cacegorizar el hábito cabáquico podrían crearse 
tres categorías, como muestra la tabla 2.1. 

Se obtendrá una nueva variable «ciggrup» que solo contiene tres posibles valores (1, 2 o 3) . Los 
códigos de esta nueva variable son« 1 » para los que fuman menos de 20 cigarrillos al día (cig./día), 

Cualitativas 
(categóricas) 

Variables 

Cuantitativas 
(numéricas) 

______ ..-,A__ _____ _ 

f'ÑomlOales Ordinales\ 

_ _____ _,A...._ _____ _ 

f Discretas Contínuas'\ 

~ 
~ 
Clasificar 

Figura 2.2 Tipos de variables. 

111111 •• Jerarquizar 

0[;]® 
4 5 

Contar 

E 23,56 

45,91 

188,3 

Medir 
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«2» para los que fuman entre 20 y 39 cig./día, y «3» para 40 o más cig./día. Se ha pasado de una 
escala de razón a una escala ordinal. Este proceso, aunque a veces es práctico, siempre supone 
perder información. Nunca se debe recoger la información en una escala ordinal si se puede hacer 
en una escala de razón. Siempre es preferible recoger inicialmente las variables con la máxima 
precisión y decalle posibles (cuanto más cuantitativas, mejor) y solo después cacegorizarlas, si resulta 
conveniente por el tipo de análisis estadístico que se desee realizar. 

2.2.1. Transformar y recodificar con STATA 
STATA es un programa muy recomendable. Puede adquirirse en: http://www.stata.com/. 

Los aspectos básicos de STATA se pueden consultar en: http://www.unav.es/departamento/ 
prevenriva/recursos_bioestadistica. · 

Si no se posee experiencia previa con STATA, se recomienda acceder desde la dirección arriba 
mencionada al primer vídeo: «STATA_0_0: para quien empieza. desde cero.» 

O era posibilidad es visitar: http:/ /www.stata.com/videosl 3/scaca-interface/. 
¿Cómo importar datos de Excel para poder manejarlos en STATA? 
Se deben seguir los pasos que indica la figura 2.3. 
Resulta muy útil dejar fijado permanentemente para siempre el directorio donde se guardarán 

los datos. La fijación de directorio permanente de trabajo se hace del modo siguiente: 

cd C://Documentos/dirname 

y Ai!C:·o 
~';f§ ')"J~:i t;ft1:Jl'UJi'1-~iitTi]ffi7:~ ¡~;1~ i~·~f;I:~1't;i1m°:IT:15fíl ?t~ fü&~ ~~m'~!,\~ ~:"~1tit.f?J§-~1~fü)....,~R ~~*$! rn'i:it.~@ 

. G N o p Q 

A 

2 
3 

-- 4 

5 
"6 

7 
8 
9 
10 
"ü 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

2 59 
1 21 
1 S<I 
l 66 
1 51 
2 27 
1 •1 
2 59 
l 31 
l 62 

20 20 49 150 2 
13 20 78 173 1 
13 11 83 178 2 
15 20 75 2 
45 60 80 170 1 
u 20 57 158 l 
16 40 51 157 2 
20 15 47 155 1 
15 20 61 163 l 
14 10 48 155 2 

~ Edit -~i:ew D.lta Cr.:ts>hi<.,¡, St.lti,t•('> Usi:r W1ndow ~l~ 
Ntw Do~fill! ·•··xN·"''''·······--·,s1·.it;/Stli:1. 

- e!,.:.•..:, 

l 19 3 
2 11 2 
1 11 3 
1 1.3 6 
l 6 2 
2 26 1 
2 13 1 
2 21 l 
2 26 l 
2 11 4 

Oe>tn., 
OPi!n Rttl!n! K~ ~ -~-~,::~-~~r :~·.;1,;~-i~~~•; · ·. _ 
0:i(!r, ~ICl!n! Do-fi!i.!~ 

View ... 
Do ... 
fílena;m, .. 
Ch-l:ng, Worlting OiU!CI01)',., 

lo,¡ 

y Oriv(' 
=,c:w t ion. foxas 77845 USA 

C hlli:>·/h.-WYt. -Slllt.a. c-o:n 
O -nau:stot:t. co.-:: 
•1 (fu) 

"'D AL!:Z 
11:J 

011:J 

Wilv1'rti-~i':'::~~si~fil:-~ ú<el sp,udshett 1•.xts,•.,:1s,:I 
lt:ii;t dala: cre.:ued by a Spte.t~shttt ~~ort ► 

&..l.mpk:Oa.i.uca. 

P.>.gf.l Se1u,L. 
Pdrtt 

B 

'tie-xt dillil In fixQd to1mo1t ~~ 
l'e-xt d;ua In fixtd rormo1t with ,1 di("tio-nil.ry 
\klforfll.llltd lt)tl d,it.l 
SI.S XPORT 
0D8C d-lt.l S<lUf(t 
XL!Ld,Ut 

lffl 3 2 25 5 
1998 1 o 28 5 
199a 6 2 12 8 
1998 6 l 22 10 
1998 7 1 u 
lffl 7 o u 
1998 6 3 15 
1998 5 1 15 
1998 8 1 16 
1998 2 2 16 

~ lmpotl ÍltSt (OW as v.a,i;abl, namo 
·~~ lrnpoc-t illl d.tll ,u ~trings 

6 
6 
6 
6 
6 
6 

1998 2 
1998 2 
1998 2 
1998 2 
1998 2, 
1998 2 
1998 2 
1998 1 
1998 1 
1998 2 

¡ Pfe'.l~w: (showifl9 rows 2~.26 a! 26} 
id x,,c~ -c.d~d rf,•C•O n~r't'<;.J .. ~~ ~Mt~ '!J((l¡)O CC•~•I r:,;¡_Q /r,t~Mo y,:-u_( 

l 2 SI) io 20 4!:I lSO 1 !9 1 U)9m· 
2 l 2l ll 20 18 l?l ll 199 . 
l Slt 13 11 83 178 11 19!) : 

66 IS 20 75 . 13 1901 
Sl 45 60 30 170 6 1991 
27 ll 20 S7 158 · : 26 199! 

1 41 16 <0 s, 157 13 1991 
59 20 15 47 155 21 l99l~ 
ll 16 )O_ 61_ l_6l1 26 l l!IW 

e 

Figura 2.3 Cómo importar dentro de STATA una base de datos anees creada en Excel. A. Base de datos en 
Excel: la primera fila contiene nomb1·es. No hay etiquetas. Guardar esca base de datos en Excel 
(nombre: canga25.xls). B. Se abre STATA y se selecciona: File ➔ Import ➔ fu:cel spreadsheet 
(".ns;* .xlsx). C. Se selecciona Browse y se elige el fichero que se quiere abñr. Se·debe hacer clic en 
la opción Import first row as variable na:mes. 
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En dirname se escribe el nombre de la carpeta (preexistente) que el usuario desee usar2• 

Al final, para guardar los datos, se debe usar la instrucción: 

save dataname 
En dataname se escribe el nombre que el usuario desee utilizar. En futuras ocasiones, si se 

desea volver a usar estos <lacos, bastará indicar: 

use dataname 
En STATA la base de daros no está a la visea continuamente, como pasa en otros programas. 

Sí se desea verla y no se va a cambiar nada, se escribe: 

browse 
Si se desea verla y además cambiar algo, se escribe: 

edit 
Ambas opciones (solo ver, o ver y cambiar) están accesibles también en los iconos de !a parte superior. 

La posibilidad de ver los datos sin que se puedan cambiar es interesante para prevenir errores accidentales 
{p. ej., al tocar el teclado inadvertidamente). Se han subrayado las dos primeras letras de ambas órdenes 
{browse y edit) porque basca con escribir esas dos letras para que STATA ejecute la orden. Así se agiliL-i 
el trabajo con STATA. Siempre que se presente aquí una instrucción de STATA, aparecerá parcialmente 
subrayada la parte abreviable. Cuando no se subraya nada, es que la instrucción no es abreviable. 

Un modo sencillo de recodificar consiste en usar la orden recode: 

recode numcig 1/19=1 20/39=2 40/max=3, generate(clggrup) 
Podría haberse hecho también así: 

egen cig_gr3=cut(numcig), at(l 19 39 61) 
Se ha cambiado el nombre de la variable destino para evitar errores. Téngase en cuenta que, al 

usar egen (extensión de generar) seguido de cut y at, la opción at establece canto los puntos de 
coree (valor mínimo de cada categoría) como la etiqueta que tendrá cada categoría. Una precaución 
necesaria al usar egen ... cut, at{ ... ) es que el último punto de corte debe ser superior al máximo 
valor observado. Si se desea pedir la descripción ele una variable (que incluirá los valores máximo 
y mínimo) se puede usar la instrucción summarize: 

~ummarize numcig 
summari ze numcig 

Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max 

oumcig 25 21.24 11.23714 7 60 

Así se sabe que el máximo es 60; por eso, el último punto de coree que se puso para egen ... 
cut, at( ... ) fue 61. Hubiese dado lo mismo poner 70. 

La instrucción table devuelve cuántos sujecos hay en cada categoría: 

table cig_gr3 

2 Se usará negrita para las inscrucciones de STATA y negrita + c1miv,1 cuando son nbmbres de variables o carpetas que el 
usuario ha invencado. Las líneas con cada instrllcción para $TATA serán párrafos independienres. Si se desea continuar 
escribiendo una inscrucción en la línea siguience, se debe añadir un espacio en blanco seguido de eres barras indinadas:/// 

El espado previo es imponanre. Usa, / / / permite seguir escribiendo la instrucción en la línea siguiente. 

Algunas instrucciones incluyen una coma, lo que sirve paca especificar opciones de esa instrucción que se escribirán 
después de la coma. 
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cig_gr3 

1 
19 
39 

Freq. 

8 
15 

2 

La tabla anterior corresponde a la distribución de frecuencias. Es una tabla con una sola variable. 
Los números 1, 19 y 39 indican dónde empieza cada categoría, ya que STATA les ha puesto como 
etiqueta el valor inferior de la propia categoría. Los números 8, 15 y 2 indican cuántos sujetos hay 
en cada categoría. Para comprobar que STATA recodificó correctamente debe escribirse: 

tabulate numcig ciggrup 

La pantalla de resultados presentará entonces la siguiente salida: 

tabulate nurncig ciggrup 

RECODE of nurncig (numcig) 
numcig 1 2 3 Total 

7 1 o o 1 

8 1 o o 1 
10 2 o o 2 

11 1 o o 1 

15 3 o o 3 
20 o 11 o 11 

30 o 4 o 4 

40 o o 1 l 

60 o o 1 l 

Total 8 15 2 25 

Ahora no se trata de una, sino de dos variables. Este modo de presentar los datos se llama tabla 
de contingencia, donde las columnas corresponden a una variable y las filas a otra. Dentro de la 
tabla, las casillas, definidas por su fila y su columna, contendrán el número de observaciones, 
que presentan el valor de la fila en una variable y el de la columna en la otra. En la jerga estadís­
tica, esca acción se refiere como cruzar dos variables. Por ejemplo, hay 11 personas que fumaban 
20 cig./día y están en la categoría 2 de cíggrup. También se puede obtener esta tabla usando los 
menús de STATA (fig. 2.4): 

Data ➔ Create or change data ➔ Other variable-transformation commands ➔ Recode 
categorical variable 

Se acaba por preferir las órdenes a los menús, especialmente en STATA. Al trabajar con menús, 
a veces es conveniente finalizarlos pulsando Submit en vez de 01(; así no se cierra la última ventana 
y se pueden hacer cambios sin tener que repetir todo el recorrído de cuadros de diálogo. Si se 
conoce el nombre de una orden y se desea abrir directamente el cuadro de diálogo (dialog box), 
basta con escribir db delante del nombre de la orden. Por ejemplo, para abrir la ventana del menú 
de summarize, se escribirá: 

db summarize 

Una gran ventaja de STATA reside en las ayudas. Para obtener ayudas basta con escribir help 
delante de cualquier orden o bien abrir el menú Help. La primera opción al ;brir este menú es 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

8 
:g 
§ 
¡_¡ 
_g 

* ] 
:, 

"' 
" ·¡;¡ 
w 
"' 

Procedimientos descriptivos □ Capítulo 2 

==~_,.V.:;i:.::eW.:"";:,..;,;fim...,.a.,. . ..,· ... > .. G"'!ila,,,P:.;h.:.;.ics.::cc· ~S.c:ta:.ct•:.::· s.c:ti:.::cs:.;;· .c.c·-=U:.::s-=e+-r .. W~ . ....,in.,.d~º.,.w~. •·~·~H_e.,.IP.,. .. .,.. ··--.--'--'--,....,.,..,-----------------
Describe data ~ W:--~ajlga:iss;des_de:~~;#t,if( : 
Data Editor ~ [{U,\ii{:i~f!,;10%}::Jt~~·¡~f:~JMPi~}i:C':iNJ;~%t:lv~ff%t1)tf~ 

Create new varlable ~ 

Variables Manager 
Data utilities 

Create new variable (extended) " 
Other variable-creation commands 1> 

Change contents of variable . 
Convert data between wide and long ljijlel)m)jfffi'W@ad~fttítlii11 
Encode value labels from string variable Keep or drop observations 
Oecode strings from labeled numeric variable 
Convert variables from string to numeric 
Convert variables from numeric to strlng 

eric 
Change numeric values to missing ci~;.,.,;;~;.d;~,.:.,.(;..,;¡,yi>i;;,.,;;,,;¡,;,> 

,!t<q~liod:> .. ··.· .• <•·•.· \ 
~.· J ~/19•1 20/39•2 ,.0/max•l . 

·. Os,l1or1~1:> :-.· .. ·•.·. '. ·,·¡ 

···:.:.::::::::::::::·:.· ......................... , ................................ : .. :::·§! 
......................... EL' 

.......................... &Ji 
········.· .. ··············•· ....... ·•.··.· ... B·• 

........................................................................ il· 
· ........ · .. , : ... · 

[!)~~ 

}S.lOU1::.J»,':i&ig:~\;4t«:~c@~f.t~m*-.tttªfü;~w;:¡taJ.C\~i~~(~;~~~~~~J~~~~J 
-------~~~--! r.a;11 · llflft :_~-1 . 

,.·. :1r!!lt::r-t::t-~l~!~1~°"cc·zces .... ?.'-.7 : ... · ----,_,....-,----" 

r-~t·~-~-~:;~t~ -~·vi·,~bf~::: :. 
:c~Qrup, 

;. Ü·Gtntf.nt: ncwvañabteswitbrhlspritíhc 

O SPWfv :a n:une fo, tht: V.\h.10 13btl 41:!Rntd by the tran.sfonnatloa rules,: 

O Copv oc,r,.ot--.s.im~~ val'ucs fíam. oriQi~I v.11~bles 

O Test~ ndes ·;ve. fnvoked 3.nd do Mt overf~ 

Figura 2.4 Cómo recodificar con STATA. l. Seleccionar los síguientes menús en este orden: Data ➔ Create 
or ... ➔ Other variablc-transf .•. ➔ Recode categorical ... 2. Seleccionar la varíable origen de la 
que se desea partir para hacer la recodificación {numcig). 3. Escribir las reglas de recodificación 
en la ventana centl'al del menú Main. 4. Seleccionar el menú Optíons y darle nombre a la variable 
destino (ciggrup). 5. Hacer clic en Submit. 

·o. 
~ Search, que permite una búsqueda libre. La segunda opción es PDF Documentation, que conduce 
J: a una amplia serie de manuales detallados de STATA en formato PDF que están contenidos e.n 
.~ todo ordenador que tenga instalado STATA: 
~ Help ➔ PDF Documentation 
~ Se recomienda usar con frecuencia todas estas ayudas. 
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Otra vencaja de STATA es que, cuando se ejecuta una orden usando menús, siempre aparece 
después la misma orden escrita como instrucción en la ventana de resultados. Esto facilita 
aprender las instrucciones de memoria o copiadas para usos posteriores. La mejor forma de 
guardar las instrucciones de STATA para futuros usos es abrir un Do-file, que es muy parecido 
a un procesador de textos. Se puede crear un Do-file con el icono correspondiente o desde la 
barra de menús: 

File ➔ New Do-file 
Una vez copiadas allí las instrucciones pertinentes (cada instrucción en una línea), se pueden 

ejecutar marcándolas con el ratón y pulsando el icono Do, o bien con la combinación Ctrl + D 
(en Mac: Comand + Shift + D). 

Se recomienda ver el siguiente vídeo: «STATA_0_0_do files: lo básico de textos con órdenes». 

2.2.2. ¿Cómo recategorízar en SPSS para Windows? 
SPSS es un programa con licencias más caras y más transitorias que las de STATA, pero se ha 
usado mucho, especialmente en los ámbitos biomédicos. Puede adquirirse en: hrcp://www-01. 
íbm.com/ software/ es/ analytics/ spss/. 

En SPSS se ven los datos continuamente y pueden modificarse de forma directa, como sucede en 
Excel. El usuario de SPSS tiende a trabajar con menús, lo cual a la larga no es muy recomendable. 
SPSS contiene una opción -como suelen tenerla otros programas- de Archivo ➔ Abrir datos. 
Esta opción permitirá abrir archivos escrítos en Excel, simplemente seleccionando .xls en la parte 
inferior dentro de la opción «Archivos de tipo». SPSS también puede abrir así bases de datos 
previameme escritas en STATA, y permite que un archivo que se ha trabajado en SPSS se acabe 
archivando en formato STATA dentro de la opción de SPSS llamada Guardar como (similar a 
cualquier programa). 

Si se desea recodificar en SPSS usando menús, hay que elegir la opción Transformar en la barra 
superior y luego Recodificar en distintas variables, como indica la figura 2.5. 

A continuación aparecerá otro menú en el que se pregunta qué variable se desea recodificar. 
Se selecciona con el ratón numcig y luego el botón en forma de flecha que está en medio. 
A continuación se escribe el nombre que se quiera dar a la variable de resultado o destino (ciggrup) 
en la casilla de la derecha que está en blanco y luego se pulsa en Cambiar. Después, todo consiste 
en abrir el cuadro de diálogo Vawres antiguos y nuevos ... e ir dando las órdenes percinences para 
cada nueva categoría seguida de Añadir. Se finaliza con Continuar y luego Aceptar. Si se opta por 
Pegar en vez de aceptar, se abrirá una ventana de sintaxis que es análoga a la del Do-file de STATA. 
El contenido es: 

RECODE numcig 

(Lowest thru 19=1) 

(20 thru 39=2) 

(40 thru Highest=3) 

INTO ciggrup. 

EXECUTE. 

En SPSS cada orden puede ocupar varias líneas, pero debe acabar siempre con un punto. SPSS 
no es sensible a mayúsculas y minúsculas, es indiferente usar unas u otras; en cambio, STATA las 
considera letras distintas (se recomienda usar solo minúsculas en STATA). Para ejecutar una orden 
en SPSS, se debe marcar la orden con el ratón y oprimir después Ctrl + R. 
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Figura 2.5 Cómo recodificar con SPSS. 
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Para obtener una cabla de contingencia en SPSS que cruce la variable antigua y la nueva, se 
debe seguir la ruca siguience en los cuadros de diálogo: 

Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ... ➔ Tablas de contingencia 
Se abre una nueva ventana y se elige así la variable que se desea que ocupe las filas y la que 

ocupará las columnas. Esco mismo con sintaxis ( usando Pegar en vez de Aceptar) se hará dd modo 
siguience: 

CROSSTABS 

/TABLES=numcig BY ciggrup 
''\ 

/FORMAT=AVALUE TABLES 

/CELLS=COUNT 

/COUNT ROUND CELL. 

Aunque se obtienen idéncícos resultados al escribir simple y direccamente lo siguiente en la 
ventana de simaxis de SPSS: 

CRO numcig BY ciggrup. 

Se obcendría entonces la rabia 2.2. 
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Tabla 2.2 Tabw. de contingenda en SPSS que cruza una variable cuantitativa (número de cigamllos/ 
día) con m recodificación como vatiable ordinal (categorización) 

TABLA DE CONTINGENCIA NUMCIG * RECODE OF NUMCl6 lNUMCl6) 
RECUENTO 

RECODE OF NUMCIG (NUMCIG) TOTAL 
2 3 

7 o o 
8 1 o o 1 

10 2 o o 2 
11 1 o o 1 

numdg_ 15 3 o o 3 
20 o 11 o 11 

30 o 4 o 4 
40 o o 1 
60 o o 1 l 

Total 8 15 2 25 

2.2.3. Leer ficheros y recodtticar variables con R/Splus 
A diferencia de STATA y SPSS, Res un programa gratuito. Está en constante evoludón3• Hay 
varios modos de leer una base de daros en R/Splus. Por ejemplo, se sugiere dar los siguientes pasos: 

1. Introducir los datos en una hoja de cálculo de Excel: cada columna corresponderá a una 
variable. La primera fila de cada columna debe llevar el nombre de la variable. Los decimales 
deben estar separados por puntos y no por comas. Tampoco se pueden usar tildes (acentos) ni 
la letra ñ ni otros signos: solo se escribirán números y nombres breves de variables. Además, 
hay que asegurarse de que no haya casillas en blanco. 

~- Guardar los datos desde Excel como texto MS-DOS (formato .txt, sin hacer caso de posi­
bles avisos de Excel). También se puede descargar la base de datos directamente desde esta 
dirección: h ttp://www.unav.es/ departamento/ preventiva/ recursos_bioest:adistica. 

Quedará guardado un archivo (canga25 R.cx.t) en el disco duro, por ejemplo en la siguiente di.reccíón: 

c://r/canga25R.txt 
1. Abrir R/Splus y usar el menú para definir como direccorio de rrabajo aquel en el que esté 

concenido el fichero que se quiere abrir. Esto puede hacerse desde el menú como: 

Mise ➔ Change working directory 

o bien usando Ctrl + D. 

Resulta más útil dejar fijado permanentemente el directorio donde se guardarán los datos. La 
fijación de directorio permanente de trabajo puede hacerse desde el menú general de R: 

R ➔ Preferences ➔ General (startup) ➔ Inicial working directory-

2. Dar la siguiente orden: 

> d <- read.table("canga25R.txt", header==T) 
Si después se escribe simplemente 

> d 

el programa devolverá los resultados que aparecen en la figura 2.6. 

3 Se puede descargar gracuicamcntc (y legalmente) R, que es casi equivalente a Splus, en las siguientes direcciones, http:// 
www.r-project.org y http://crnn.es.r-projecr.org. · 
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Capítulo 2 25 

l(tt~l,~\%¡:~~fü~~Ji~~~1;~",Works~~~~:,,;,~ªclcag~s & Data ll:P Window .•. Help-. ---- . > fi 

0 ~}:.~3~?~l~.sí~~~~~r~="~iD 
Run Xll Server 

• Usar menú para buscar y abrir en el disco duro 
el directorio donde se almacenaron los datos 

,. d<-read.table("canga25.txt", heodersT) 
> d 

td sexo edad inicio numcig peso talla grupo ectvil dia_0 mes_0 year_0 estudios 
11 259 20 2049150 2 1 19 31998 3 
2 2 1 21 13 20 78 17~---"'-,l 2 11 2 1998 7 
3 3 1 54 13 11 83 178 2 l 11 3 1998 6 
4 4 l 66 15 20 75 2 l 13 6 1998 6 
S 5 l 51 45 60 80 170 1 1 6 2 1998 7 
6 6 2 27 13 20 57 158 1 2 26 1 1998 7 
7 7 1 41 16 40 51 157 2 2 13 1 1998 6 
8 8 2 S9 20 15 47 155 1 2 21 1 1998 5 
9 9 1 31 16 20 61 163 l 2 26 1 1998 8 
10 10 1 62 14 10 48 155 2 2 11 4 1998 2 
11 11 1 22 14 7 63 173 · 2 2 14 1 1998 6 
12 12 1 51 15 8 78 2 1 12 6 1998 5 
13 13 1 50 21 30 77 164 l 1 15 1 1999 5 
14 14 1 67 19 30 64 169 Z 1 17 3 1998 4 
15 15 2 56 17 20 100 155 1 4 3 2 1998 2 
16 16 l 19 13 15 68 170 2 2 19 S 1998 5 
17 17 2 Z0 14 15 52 165 2 2 15 4 1998 5 
18 18 1 69 30 71 166 2 1 14 S 1998 2 
19 19 2 42 20 20 55 167 1 1 16 2 1998 8 

Figura 2.6 Apertura de una base de datos en R. 

Para trabajar con variables de esa base de datos, a la que se ha llamado en su conjunto d, se podrá 
utilizar cada variable añadiendo delante el nombre de la base de datos (d) seguido del símbolo$. 
Así se pide, por ejemplo, la media de la edad: 

> mean(d$edad) 

y el programa devolverá: 

[1] 50. 92 

-¡¡ Otra posibilidad consiste en dar un paso previo (attach) que indique a R que se desea trabajar ; 
·g- solo con esa base de datos. Ya no harán falta dólares: 
u 

1 > attach(d) 
¡j 

1 > mean(edad) 
-¡¡¡ 
@ [1] 50.92 
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_______ 2._6 __________ _ Bioestadist_ica amigable 

R/Splus, al igual que STATA, interpreta de modo distinto las mayúsculas y las minúsculas. Si se 
diese la orden meaIJ.(d$EDAD), el programa daría error. En R se recodificarían así los cigarrillos 
fumados al día, con los mismos criterios usados antes en STATA y SPSS: 

> ciggrup<-cut(numcig, c(l,19,39,60)) 

> table(ciggrup) 

ciggrup 
(1,19] (19,39] (39,60] 

8 15 2 
> table(numcig,ciggrup) 

La orden table sirve para pedir un recuento de los valores de cada categoría. La segunda 
vez que se usa [table(numcig,ciggrup)) proporcionará la tabla de contingencia. La primera 
categoría va desde 1 a 19 cígarrillos, ya que el corchete u]» significa que incluye el valor 19. 
Esta primera categoría contiene 8 personas. La segunda va desde > 19, pues eso es lo que 
indica el paréntesis «)» y llega hasta 39 inclusive. Contiene 15 personas. La tercera va des­
de >39 hasta el máximo (cig./día = 60). Para obtener el valor inferior o superior de una 
variable se debe pedir: 

> min(d$numcig) 

[1] 7 
> max(d$numcig) 

[1] 60 

• Tampoco en R/Splus la base de datos está a la vista. Si se desea verla, se escribe: 

> edit(d) 

Para poner etiquetas a los valores de una variable categórica en R se debe indicar primero que se 
naca de un factor. De lo contrario, R la tratará como cuantitativa. Después se puede dar nombre 
a cada categoría escribiendo las etiquetas según el orden numérico de la codificación utilizada 
(1 = varón; 2 "' mujer) . Se haría así: 

> sexo<-factor(sexo,labels=c("varón","mujer")) 

2.3. CONSEJOS PRÁCTICOS SOBRE CATEGORIZACIÓN DE VARIABLES CUANTITATIVAS 

2.3.1. Consejos prácticos con STATA 
Con frecuencia si: necesita establecer categorías con variables cuantitativas. Con mucha frecuencia 
se acaban creando cinco categorías ordenadas de menor a mayor con igual número de sujetos en 
cada una, que se llaman quinciles. A veces se crean cuatro categorías (cuaniles). Son, por tanto, 
variables cualitativas ordinales. Esto se puede hacer así en STATA: 

xtile peso5=peso, nq(S) 
tabstat peso, by(pesoS) ~tat(n min max) 

Con lo que se obtiene: 
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Procedirn~enco~ descrip.rivos __ :1 _____ Capít~o-~ 

Sumnary for variables: peso 
by ca tegories of: pesos ( 5 quan ti les of peso) 

pesos N min max 

1 5 47 52 

2 5 55 64 

3 5 67 71 
4 5 75 78 

5 5 80 100 

Total 25 47 100 
' \, .. / 

La primera orden xtile sirve para crear escas variables categóricas ordinales, llamadas en general 
cuantiles. Tendrán el nombre que se desee (peso5 en este ejemplo) y se derivan de una variable 
original cuantícaciva (peso). Tras la coma de las opciones, y precedido de la opción nq, se indicará 
cuántas categorías de igual tamaño se desean (cinco en el ejemplo; cuatro si fuesen. cuarciles). 

La segunda orden (tabstat) es útil y versátil. Se sugiere ver help tabstat, especialinence con los 
ejemplos que vienen al final de esa ayuda4• En el ejemplo arriba mencionado sirve para describir 
el peso (variable cuamicaciva) dentro de cada quintil (peso5, variable ordinal). Se han pedido 
eres índices estadísticos, el número de sujetos (n), el valor mínimo (min) y el máximo (max). Se 
comprueba que se han construido cinco categorías, cada una de las cuales contiene exactamente 
cinco personas. El primer quincil va de 47 a 52 años; el segundo, de 55 a 64, etc. Los cuantiles se 
basan en medidas de posición. Se verán con mayor ·detalle más adelante. · 

Los quintiles tienen una gran ventaja y es que se consigue repartir el total de los sujetos eri 
grupos de igual tamaño, lo cual minimiza el riesgo de acabar teniendo grupos muy pequeños y, 

por tanto, poco informacivos. Por ocra parte, cinco grupos son suficientes para hacerse una idea 
de si hay o no una tendencia en los dacos. Por ejemplo, se comparó el volumen cerebral en cinco 
categorías ordenadas de consumo de alcohol y se vio una clara cendencia dosis-respuesta: cuanto 
más alcohol, menor volumen cerebral (4). Pero no se usaron quinriles, sino categorías fácilmente 
comparables con ocros estudios. Una cautela que debe tenerse en cuenta anees de usar quintiles 
es que, a veces, no interesa utilizarlos, ya que: a) los puntos de coree podrían variar entre nuestro 
estudio y el de otros investigadores, y esto haría poco comparables los resultados, y b) a veces los 
cuantiles no expresan las cacegorías ciencíficamence relevantes, porque podría haber un efecto 
umbral o un efecto saturación. Debe combinarse la ventaja de crear grupos iguales propia de los 
quintiles con el conocimiento experto del tema de investigación para seleccionar los puntos de 
corte que puedan ser más claves per se en el problema concreto que se estudia (5). 

Por ejemplo, podría ser preferible obtener cuatro grupos de peso con unos puntos dé corte 
más comparables y que se recuerden mejor porque sean múldplos de 10. Se haría así en STATA: 

egen peso_xlO=cut(peso), at(47 60 70 80 101) 
tabstat peso, by(peso_xlO) ~tat(n min max) 

4 Muchas de las ayudas de STATA recurren a una base de dacos llamada auto.dta que viene instalada como parce ele! 
programa, Esca base de daros se puede descargar aucomácicamcnce escribiendo sysusc auto.áta. Una vez hecho es10, se 
pueden ir probando los ejemplos que vienen al fl nal de las ayudas para cada instrucción. Esto facilirará entender mejor 
cómo funciona cada orden. 

27 
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28 Bí°!.!!ªdís~ca amigable ·--·--•--.--.-~---,,..~---·,,.·,-,.•··· - ... ·~-· -.------ ·-··-· 

peso xlü N min max 

47 7 47 57 
60 7 61 68 

70 6 71 78 
80 5 80 100 

Total 25 47 100 

Obsérvese el detalle de usar 101 en vez de 100 como úlcimo límite (el máximo peso observado 
era 100). Se obtienen así cuacro categorías con puntos de corte <60, 60 a <70, 70 a <80 y :?:80. 
Podría haberse hecho también así: 

generate pesoxlO=l if peso<60 
(18 missing values generated) 
replace pesoxl0=2 if pes0>=60 & pes0<70 
(7 real changes made) 
replace pesox10=3 if pes0>=70 & pes0<80 
(6 real changes made) 
replace pesox10=4 if pes0>=80 & pes0<. 
(5 real changes made) 

Al usar instrucciones lógicas para definir condiciones, tanto en STATA como en SPSS el 
signo & corresponde a la intersección («ANO» = que se cumplan ambas condiciones). En 
ca.mbio, el signo I corresponde a la unión («OR»: basta con que se cumpla algunas de las 

. condiciones). El punto (.) que se ha usado en la última orden se refiere a valores missing (datos 
que faltan): Es importante tener en cuenta que STATA considera un valor faltante (.) como si 
fuese superior a codos los valores observados. Por lo tanto, cuando se dé una orden que quiera 
referirse a codas las observaciones superiores a un valor, se debe añadir lo que se ha hecho aquí 
(& varname< .) al final. 

2.3.2. Ejecución con SPSS 
En SPSS se pueden crear quintiles con la siguiente expresión: 

RANK VAR=peso /NTILES(S). 

La nueva variable que SPSS creará se llama npeso y tendrá los valores (etiquetas) 1 a 5, que 
corresponden a los quinti!es. Para cambiarle el nombre: 

RENAME. VAR npeso=peso5. 

Si se desea dai puntos de coree en múltiplos exactos de 10, podría usarse RECODE, o se podría 
hacer también así: 

COMPUTE pesox10=peso<60. 
IF peso>=60 & peso<70 pesox10=2. 

IF peso>=70 & peso<80 pesox10=3. 
IF peso>=80 pesox10=4. 
EXE. 
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2.3.3. Ejecución con R/Splus 
En R, una vez dado el paso attach(d), se pueden crear quintiles con la siguience secuencia de 
órdenes: 

> pS<-quantile(peso,probs=c(0,20,40,60,80,100)/100) 
> pesoS<-cut(peso,breakS=pS,labels=c(seq(l:5)),include.lowest=T) 
> table(pesoS) 

pesos 
1 2 3 4 5 
5 5 5 5 5 

Si se prefieren puncos de coree exactos en vez de quintiles, se hará así: 

> pesoxlO<-cut(peso,breaks=c(0,60,70,80,101), 
+ labels=c("<60","60-<70","70-80","80+"),include.lowest=T) 

En el programa R, cuando se acaba una línea, pero no se ha terminado de escribir la ins­
trucción, aparece automáticamente el signo + en la siguiente línea. Esto le indica al usuario que 
debe completar su orden. 

2.4. REPRESENTACIONES GRÁFICAS 
Una imagen vale más que mil palabras. Las gráficas son importantes en epidemiología y en estadís­
tica. Se pueden usar con un fin descriptivo para transmitir una información muy rica con un solo 
golpe de vista. Dominar los métodos gráficos capacita para proporcionar información de manera 
condensada e inteligible. Una gráfica pertinente y bien pensada logra una proximidad e inmediatez 
únicas. Se describe así un gran volumen de datos y se evita al lector la molesta sensación de hallarse 
ante una desagradable masa informe de números. Grdfoas adecuadas y simples mejoran la visión 
de conjunto y previenen errores. Los consumidores de información biomédica andan escasos de: 
tiempo y valoran la brevedad que se puede lograr con una buena gráfica. 

2.4.1. Gráfico de sectores 
Es un gráfico sencillo. En inglés se conoce como pie chart. En español se le llama también tarta o 
pastel. Tiene pocas indicaciones: solo para variables categóricas nominales. Como dicta el sentido 
común, el área asignada a cada categoría será directamente proporcional a su frecuencia. Se 
asigna a cada categoría el porcentaje de los 360 grados de circunferencia que corresponden a la 
frecuencia relativa de esa categoría. En el ejemplo (canga25) hay 19 varones que son el 76% del 
rotal (n = 25; 19/25 = 0,76). Se asignarían 0,76 X 360 = 273,6 grados a la categoría <Narón" y 
el resto 360 - 273,6 = 86,4 a la categoría «Mujer». Simple regla de tres. No habría que hacer 
cálculos, ya los hace automáticamente el ordenador. A STATA se le pide así: 

graph pie, QVer(sexo) 

y se obtiene la figura 2.7. 
Para mayores detalles puede consuharse: 

help (gr.aph pie) 

En SPSS se obtendrá este gráfico de sectores con: 

GRAPH /PIE=COUNT BY sexo. 

El gráfico de sectores muchas veces no es el más recomendable. Solo está indicado si la escala 
es estrictamente nominal. 
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lllvarón 

LJMujer 

Figura 2.7 Gráfico de sectores con STATA: graph pie, ºver(sexo). En STATA, por omisión, el gráfico empiez,"l 
en las 12 de un reloj y sigue el sentido de las agujas del reloj según el orden de numeración de las 
categorías (primero 1 = varón, luego 2 = mujer). Si se desea cambiarlo y que vaya en contra de 
las agujas del reloj, se usará la opción nodockw1se al final, tras la coma de la opción. 

Puede resultar útil recurrir a Excel para realizar con rapidez este u otros gd.ficos de una sola 
variable. Mientras que en STATA o SPSS cada persona suele ocupar una fila, en Excel basta con 
escribir en una columna solo dos números, el de varones y el de mujeres, como se representa en 
la figura 2.8. Es decir, es suficiente con poner los torales de cada categoría. 

Una vez que están así introducidos los datos en Excel, se selecciona con el ratón el bloque 
en que está la información introducida, se elige Gráficos en el menú superior y se selecciona 
e1• gráfico que se desee. Scdvo bien pensadas excepciones, se deben evitar los efectos 3D en todos los 

· gráficos, ya que tales efectos cridimensionales pueden dificultar que se cuantifique visualmente la 
información con exactitud (6). 

2.4.2. Diagrama de barras 
- ¿Se podría haber utilizado el gráfico de sectores para describir el número de cigarrillos/día en 
tres categorías (p. ej., <20, 20-39, ?.40)? 
- De ningún modo. 

Usar un gráfico de sectores para una variable ordinal es err6neo, pues se pierde el orden de las 
categorías. Hay una jerarquía en esta variable, que el gráfico de sectores no puede recoger. Por 
canto, está indicado otro gráfico más específico que permita ordenar las categorías de menos a 
más. Es el gráfico indicado para variables ordinales y se llama diagrama de barras. Está formado 
por barras o rectángulos cuya altura es proporcional al número de observaciones en cada categoría. 
Los rectángulos están separados entre sí y no hay ninguna agrupación de categorías. Cada valor 
diferente es representado por una barra distinta. Solo se consideran los valores que realmente 
se hayan observado en la muestra; por lo canto, el eje horizontal no tiene por qué tener valores 
consecutivos. 

Antes de construir en STATA un diagrama de barras, conviene etiquetar las variables y sus 
valores con la siguiente secuencia de órdenes: 

l abel var ciggrup "cjg/dia" 
label define ciggrup 1 "<20" 2 "20-39" 3 "40+" 
lab val ciggrup ciggrup 
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Figura 2.8 Gráfico de sectores con Exccl. El gráfico de sectores solo debe usarse si la escala es estrictamente 
nominal. Como regla general, se recomienda evitar los efectos 30 en los gráficos. · 

Se construirá después el diagrama de barras en STATA con: 

histogram ciggrup, ~iscrete frequency gap(30) addlabel /// 
xlabel(1(1)3, valuelabel) 

Se obtendrá la figura 2.9. 
En la dirección http:/ /www.unav.es/departamemo/preventiva/recursos_bioescadistica se pueden 

enconcrar los dos vídeos siguientes, que amplían los conceptos relacionados con etiquetas y con 
diagrama de barras en $TATA: 
• STKfA_0_3: etiquetas. 

• STATA_2_3: BARRAS. 
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º,,__ __ _ 
<20 

15 

20-39 

Cigarrillos/día 

40+ 

Figura 2.9 Gráfico de barras co~ STATA. binogram ciggrup, discrete ~uency /// gap(30) l!ddlabel 
?dabel(l (1)3, valuclahel) El gráfico de barras es el indicado para variables ordinales. 

En la tabla 2.3 se resume el modo de ecíquetar valores y variables en STATA y SPSS. En la 
tabla 2.4 se sintetizan opciones útiles para gráficos en STATA. 

Un diagrama de barras sería manipulable tendenciosamente para conseguir una impresión poco 
objetiva en el observador. Se debe tener cuidado con esto. Por ejemplo, sucesivos balances anuales 
con beneficios levemente crecientes pueden ser presentados haciendo casi coincidir el primero con 
la base de la gráfica; así, el crecimiento dará la impresión de ser mayor de lo que es. En realidad se 
está omiciendo gran parte de la gráfica, que debería empezar en el O y daría entonces su verdadera 

Tabla 2.3 Procedimientos para poner etiquetas en SL41íl, SPSS y R 

STATA 
L!bel ~iablc 
li!bddefi.ne 

h!bel :!:'.l!lue 

SPSS 

VARIABLES LABEL 
VALUES lABEL 

R/Splus 
factor(varname, labds= 
e(" ... "," ... ")) 

Eciquecar una variable 
Crear etiquetas para los valores 
o categorías de variables cualitativas 
(y que así luego escén disponibles) 

Asignar a cada categoría de una 
variable etiquetas previamente 
definidas 

Etiquetar una variable 
Asignar etiquetas a cada v«lor 
o categoría (sin necesidad 
de definirlas previamente) 

Informar de que una variable es 
un faccor (es decir, CATEGÓRICA) 
y a la vez asignar etiquetas (solo 
para los valores realmente exiscemes) 
según su orden numérico 

la var edvil "Estado civil" 
la de ec I casado 2 /// 
soltero 3 // / 
"upar. o divorc" // I 
4 vítulo 
la val ecivil ec 

VAR LAB ecivil "Estado civil". 
VAL LAB ecivil 
1 "Casado" 
2 "Soltero" 
3 "Separado o divorciado" 
4 "Viudo" 

edvil < -factor(ecivil, 
+ labels = c("casado", 
+ "solteron 
+,"viudo")} 
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Tabla 2.4 Opciones comunes de STATA para conjiguntr gráficos divei-sos 

ACCIÓN EJEMPLO 
Áreas 

color 

fcolor 

fintenslty 

Líneas 

.!!;olor 

l:w;idth 

Etiquetas 
mlabel 

lldd!abels 

addlabm,ts 

mlabcolor 

~osition 

Marcadores 

m.symbol 
!ll;Oior 
~e 
Se puede consultar en $TATA: 
help colorstyle 
heip linestyle 
help symbolstyle 

Color de relleno 

Color de relleno 

lmensidad del color (debe añadirse 
imen50, etc., desde O a 100) 

Tipo de línea: continua, de pumos ... 

Color de línea 

Anchura de línea 

Selecciona la variable que se usará 
como etiqueta. , 
Añade la etiqueta. con su alttira 
a las barras 
Necesario para poder cambi~r 
las opciones de edquecas 
Tamaño de la etiqueta 

Color de la etiqueta 

Posición: la hora correspondieme 
a la esfera de un reloí 

Tipo de marcador 
Color de marcador 
lamaño 

graph pie, ºver(sexo) /JI 
pie(l, col(blue)) / / / 
pie(2, eol(red)) 
hist edad, freq addl / // 
Jtart(l5) w(lO) /// 
fe (purple) Jtlab(20(10)70) 
lúst edad, freq addl / / / 
~tart(l 5) w(l O) /// 
fe (green) fin(inten30) 1// 
lc(black) idab(20(10)70) 

tw ~tter peso talla) /// 
(lfic peso talla, lp(dash)) 
tw (se peso talla) /// 
(lfit peso talla, lc(blue)) 
tw (se peso talla) 111 
(lfü: peso talla, lw( thick)) 

Katter peso talla if /// 
peso > 75, m.!abel(sexo) 
hist edad, freq addl 111 
itart(15) w(lO) 

hist edad, freq addl /// 
addlabop(mlabs(large)) 
híst edad, freq addl / / / 
addlabop(mlabc( olive)) 
hist edvil, freq!(iscrete gap(40) addl f// 
addlabop(mlabp(9)) 

se peso talla, m(diamond) 
se peso talla, mc(brown) 
se peso talla, msiz(tiny) 

magnitud a las díferencias observables. Se debe ser cauto al analizar estas gráficas, fijándose, sobre 
todo, en la escala de medida y en los puntos de origen. 

En SPSS se construye el diagrama de barras siguiendo los pasos que indica la figura 2.1 O. 

2.4.3. Histogramas 
A diferencia del diagrama de barras, en el histograma los rectángulos están ahora juncos y, como 
la variable se considera continua (admite teóricamente todos los decimales), el punto medio del 
intervalo es el que da cítulo a cada rectángulo, y ese punto medio admite, teóricamente, decimales. 
En el eje x se representan todas las categorías, también las que no existen (que quedarán vacías). 
El histograma contempla todos los posibles valores dentro de un rango (aunque no ocurran en 
la muestra) y los valores próximos se reúnen en una misma categoría. El diagrama de barras está 
pensado, sobre todo, para variables ordinales, mientras que el histograma está concebido para 
variables que siguen una escala numérica de razón (cuanticadvas, idealmente continuas). 
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Figura 2.10 Gráfico de barras con SPSS. 

Hay que pensar bien dónde se empie-la un histograma y cuáles se desea que aparezcan 
rotulados como puntos medios de cada intervalo. Si se decide escoger, por ejemplo, como 
primer punto medio de intervalo el valor 10,0 y la anchura del intervalo también en 1 O, se 
calculan sus extremos sumando y restando 10/2 = 5,0 al punto medio. Así, el primer intervalo 
(punto medio= 10,0) abarcará desde 5 hasta exactamente antes de 15. Por eso, si se desea que 
el primer rótulo que aparezca en el eje horizontal sea 10,0 y que las categorías vayan de 10 en 
10 unidades, el- valor más bajo que se incluirá será 5 (punto de comienzo). Un error frecuente 
es indicar 1 O en vez de 5 como punto de comienzo porque se desea que el primer rectángulo 
tenga el 10,0 como título. El ordenador no hace lo que el usuario desea, sino lo que el usuario 
le pide, y entonces aparecerá 15,0 como punto medio del primer intervalo. Otro error es que, 
si se define 5 como punto de comienzo y se fija una anchura de 10 para cada rectángulo, el 
usuario podría esperar que quien tiene un valor exactamente de 15,0 esté en el primer intervalo 
(que va de 5 a 15). Pero no será así, esa persona caerá en el segundo intervalo, que es el que 
empieza exactamente en 15,0. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

~ ·c. 
8 
o 

& 

Capítulo 2 35 

2.4.3.1. Histograma con STATA 

Para explicar un hiscogra.ma se volverá a usar el ejemplo anrerior con la variable original, sin agrupar 
(numcig), del númeco de cigarrillos/ día. Se obtendría el histograma representado en la figura 2.11. 

En general, se debe indicar lo siguienre a STATA cuando se pide un histograma: 
111 Valor en el que comenzará el primer rectángulo (start) o punto de comienzo. 

• Anchura que se desea que tenga cada rectángulo (1Yidth). 

• Si se desea que el eje de la y indique número de casos (~uency) o porcentajes (percent) en 
cada rectángulo. 

• Los rótulos que se desea que aparezcan en los ejes. Por ejemplo: m.tle(l0(10)70) significa 
empe,,ar en 10 e ir de 10 en 10 (20, 30 ... ) hasta 70. 

• Si se desea sobrescribir dentro de la gráfica el número exacto de datos en cada rectángulo, se 
deberá añadir (addlahel). 

Además, opcionalmente, se pueden especificar los colores de las líneas y del relleno, los tamaños 
de la letra, la posición, los títulos, etc. · 

Un modo simple de obtener un histograma similar al de la figura 2.11, pero esta vez basado 
en porcentajes en vez de número de sujet◊s, sería: 

histogram numcig, ~idth(lO) start(S) percent /// 
addlabel xlabel(10(10)70) y]_abel(0(20)100) 

Se puede obtener más información con los meriús desplegables: 
Graphics ➔ Histogram · 

Se recomienda también ver el breve vídeo «STATA_2_1: HISTOGRAMAS» en: http://www. 
una v.es/ deparcamen to/ preventiva/ recursos _bioescadisrica. 

En STATA, una vez que se ha obtenido un gráfico, se pueden cambiar los colores, tamaños 
de fuente, etc. Esta acción se realiza con el gestor de gráficos, pulsando el icono correspondienre 

"' o "ü ._ 
e 
Q) 
:::, 
ü 
~ 
u. 

o 
10 20 30 40 50 60 70 

Cigarrillos/día 

·~ Figura 2.11 Histograma con STATA. hístogram numcíg, !Yidth(IO) ~tart(S) frc~ucncy /// fi;olor(stonc) 
Jí kolor(black) /// addlabel addlabopts(mlabsize(medium) /// mlabcolor(maroon) mlabpo-
© sitlon(6)) /// }'!itle(Frecuencia) M).tie(Cigarríllosld) ;tlabel(10(10)70) 
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situado en la parte superior de la ventana que se abre al presentar el gráfico. Es conveniente guardar 
en sintaxis (Do-file) las especificaciones escritas que se juzguen más idóneas, para reproducirlas así 

exactamente en el futuro. 

2.4.3.2. Histograma con SPSS 

En SPSS se pueden crear histogramas con la siguiente expresión: 

GRAPH /HISTOGRAM=numcig. 

Una vez que se ha hecho lo anterior, basta con hacer doble clic en el gráfico obtenido para 
cambiar las especificaciones con los respectivos menús. 

2.4.3.3 Histograma con R 

Se pedirá así: 

> hist(numcig, col=3) 

La opción col= selecciona el color de los rectángulos (2 = rojo, 3 = verde, ecc.). 

2.4.3.4. Histograma con otros programas 

Se recomienda, sobre todo, STA.TA o SPSS (y nunca Excel) para hacerlos. 

2.4.4. Tallo y hojas (stem and lea{) 
Para combinar la representación gráfica con la información directa proporcionada por las cifras 
se usa el gráfico de callo y hojas (stem and leaf). La ventaja es que el rectángulo está relleno de los 
propios valores numéricos, pero se evita la repetición de los primeros dígitos de cada cifra. Se puede 
elegir su amplitud, aunque siempre es preferible que las amplitudes sean de 5 o de 10 unidades. 
Véase la tabla 2.5. 
• De un vistazo aparece el histograma, sin más que girar la figura mentalmente 90 grados hacia 
la izquierda. · 

R/Splus proporciona el gráfico de tallo y hojas escribiendo el comando siguiente: 

> stem(edad,scale=2) 

2.4.5. Polígono de frecuencias acumuladas 
Esta representación considera las frecuencias acumuladas. Se trata de ir representando cuántos su­
jetos en la muestra presentan, por lo menos, un determinado valor de la variable, es decir, cuántos 

Tabla 2.5 Tallo y hojas de la edad realizada con STATA (izquierda) y SPSS (derecha) 

STATA SPSS 
Stem-and-leaf plot for edad (edad del paciente) 

1• l 9 
2· 10127 
YI l 
4• 1127 
s· 10114699 
6* l 24679 
7* 1 1257 

(Hay una persona con 19 años, otra con 20, otra con 
21, etc., hasta la mayor, que tiene 77 aiíos. Girándolo 
memalmente 90º hacia la iiquierda se ve el hisrograrna) 
stemedad 

edad Stem-and-Leaf Plot 
Frequency Stem &; Leaf 

1,00 l. 9 
4,002.0127 
1,003. l 
3,004.127 
7,00 5, 0114699 
5,00 6. 24679 
4,007, 1257 

Stem width: 1 O 
Each leaf. l case(s) 

EXAMINE edad 
/PLOT STEMLEAF 
/STATISTICS none. 
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tienen ese valor o uno menor. Por ejemplo, se trataría de contar cuántos sujetos tienen esa edad o 
una inferior, que es fácilmence esrimable a partir de una tabla de frecuencias acumula.das como 
la presentada en la figura 2.12. 

La primera columna recoge los valores observados. La segunda muestra cuántas veces 
se observa cada valor (frecuencia). Puede apreciarse que los valores 51 y 59 son los únicos 
que se repiten. La tercera indica el porcentaje de sujetos que tienen cada valor. La siguiente 
(porcemaje acumulado) es la que nos interesa, porque indica el porcentaje de sujetos que 
presentan ese valor o uno inferior. 

Para hacer el polígono de frecuencias acumuladas, en cada intervalo se incluirá el porcenta­
je acumulado hasta ese valor, es decir, el porcentaje que suponen todas las observaciones de ese 
intervalo y los intervalos inferiores a él. Esto se puede representar gráficamente usando los valores 
que toma la variable en el eje horizontal (abscisas = años de edad) y los porcentajes acumulados 
de los que tienen esa edad o una inferior en el eje de ordenadas. Así se obtiene la figura 2. 13. 

La interpretación es bastante directa. La línea dibujada marca, en el eje de ordenadas, el por­
centaje de la muestra que tiene al menos la edad que aparece en el de abscisas. Por ejemplo, hay 
un 40% de sujetos que tienen 50 afios o menos. Para obtener esta gráfica hay que dar dos pasos. 
Primero se pide a STATA ~bulate) o SPSS (FREQ) una descripción de la variable (distribución 
de frecuencias). Después se usan los datos acumulados para realizar la gráfica con las opciones 
propias de un gráfico de dispersión (v. más adelante). 

edad rreq. Percent Cum. 

19 1 4.00 4.00 
20 1 4.00 8.00 
21 1 4.00 12.00 

22 1 4.00 16.00 
27 1 4.00 20.00 
31 1 4.00 24.00 
41 1 4.00 28.00 
42 1 4.00 32.00 
47 1 4.00 36.00 
50 1 4.00 40.00 
51 2 8.00 48.00 

54 1 4.00 52.00 
56 1 4.00 56.00 
59 2 8.00 64.00 

62 1 4.00 68.00 
64 1 4.00 n.oo 
66 1 4.00 76.00 
67 1 -4.00 80.00 

69 1 4.00 84.00 
71 1 4.00 88.00 
72 1 4.00 92.00 
?5 1 '1.00 96.00 
?7 1 -4.00 100.00 

Total 25 100;00 

Figura 2.12 STATA: distribución de frecuencias de la variable edad. 

37 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

o o -

O····· ... ·. 

10 20 30 40 50 60 70 80 
Edad· 

Figura 2.13 PoHgono de frecuencias (porcentajes) acumuladas correspondientes a la tabla 2.5. 

2.4.6. Gráfico de caja (box plot. box and whisker ploV 
Es una representación de uso creciente por sus interesantes propiedades descriptivas. Consiste en 
un reccángulo, que es la caja, y unas prolongaciones verticales, que son los bigotes o whiskers. Los 
límites de la caja son los percenríles 25 y 75. La línea que se encuentra en el centro de la caja es la 
mediana (percentil 50). Los b\gotes van desde los percentiles 25 y 75 hasta los valores adyacentes 
mínimo y máximo. Pero pueden existir puntos periféricos, más allá del mínimo y máximo adya­
centes, que superarían a los bigotes. Lo más habitual es presentarlo en vertical, como sucede en la 
figura 2.14, que describe dos variables, pero se puede presentar también en horizontal (fig. 2.15). 
En la figura 2.16 se presenta en vertical. 

o 
<X) 

f: 
o •· <O 

o 
1.1) 

~ ·• 
o •· (") 

o 
"" 
o 1 -
o 

Cigarrillos/día Edad del paciente 

Figura 2.14 Gráficos de cajas para dos variables discíntas. Hay periféricos (outliers) solo en la primera. gi;:apb 
box numcig edad, Jegend(off) showyvars /// box(l, fc(gs4) lc(red)) /// box(2, fc(green) 
k(blue)) .in.Unsity(lO) /// marker(l, mc(gs4) msiz(small)) yJab(O(IO)SO) 
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e:: ,o 

Edad inicio según cig/d 

<20 

10 30 40 . 50 

Edad al fumar primer cigarillo 

Figura 2.15 Gráficos de cajas en horizontal. gr hhox inicio, g_ver(ciggrup) .title("Edad inicio según cig/d") 

Valores de !os pesos 

o 
o Hombres Mujeres ,... 
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g 51 ~ 
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~ fil 
67 100 
67 

;g o ,-.. 68 
o 
(JJ 68 
Ql 

CL 71 g 75 
75 

o 77 
"' 78 
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78 
80 

' 
83 

~f 90 
90 

'O " Figura 2.16 Gráficos de cajas para una sola variable (peso) según cacegorfas de ocra variable (sexo). gr box . 
-~ peso, g_ver(sexo) inten(20) box(l, fcolor(blue)) 

ª e 
·¡;; 

; En la figura 2.15 se interpreta un gráfico de cajas en horizontal para la variable edad de inicio 
l en el tabaco en función de las categorías de cigarrillos-día. En la figura 2.16 se describe el peso 
8 
tf separadamente para hombres y mujeres. 

Las llamadas indican que los límites inferior y superior de la caja corresponden a los percenciles · 
25 (P25, que es el límite que deja por debajo al 25% de los sujetos más delgados) y 75 (P75, deja 
debajo a! 75% más delgado). También se llaman cuarciles. El primer cuartil es el 25%, con pesos 
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inferiores, y el cuarto cuartil es el 25%, con pesos superiores. Es decir, el cuarto cuartil está formado 
por todos los sujetos cuyos pesos están por encima de P ?S' La mediana, llamada P so en la figura 2.16, 
es el valor que deja la mirad de los sujetos debajo (los más delgados) y la mitad encima (los más 
pesados). Las explicaciones de esrns conceptos se verán más adelante cuando se hable de medidas 
de posición. De momento, puede comprobarse que la altura de la caja va desde 64 a 78 kg en 
varones, y desde 49 a 57 kg en mujeres. A esta distancia se le llama rango imercuartí!ico (RIC), 
y sus límites corresponden a los percentiles 25 y 75. Emre esos dos Ümires (con frecuencia, pero 
no siempre) estará el 50% de los sujetos. 

La línea horizontal que está dentro de la caja es la mediana o percentil 50 (P5). La mediana es el 
valor que deja a la mitad de los individuos por encima y a la otra mitad por debajo. En el ejemplo, 
la mediana vale 71 kg en varones y 53,5 kg en mujeres. 

El bigote superíor es una prolongación de la caja que termina en el valor absoluto que sea igual 
o inferior al percemil 75 más 1,5 veces el RlC; a ese valor, que muchas veces (pero no siempre) 
será el máximo observado, se le llama valor adyacente superior. En la figura 2.16 se considerará 
que un valor máximo sigue siendo adyacente siempre que no supere, por ejemplo, en mujeres, el 
límite de 69 kg. 

RJC = P7s - P2s 

R1C=57-49=8 

8x 1,5veces = 12 

Máximo valor posible adyacente para el bigote superior: 57 + 12 = 69 
Como no hay nadie que pese exactamente 69 kg, el valor adyacente superior será la persona de 

peso inmediatamente inferior, que pesa 57 kg, y se pone ahí el bigote superior. 
El bigote inferior termina en el valor absoluto que sea igual o superior al percentil 25 menos :,5 veces el RIC. En mujeres, este límite será: 

P25 -(l,5RJC) = 49-12 = 37 

Como no hay ninguna mujer que pese 37 kg, se elige a la inmediatamente superior, que pesa 
47 kg, y se sitúa ahí el bigote inferior. 

El error más frecuente que se comete al construir o interpretar un diagrama de cajas es confundir 
el límite teórico de un bigote (en el ejemplo, 69 y 37) con el valor adyacente realmente presente 
en los datos que más se acerca a él desde el centro de la distribución (en el ejemplo, 57 y 47). Salvo 
que exista en los datos, tal límite teórico no se representará nunca en el diagrama de cajas. 

Los valores periféricos o otttliers son aquellos que quedan más allá de los bigotes. Se consideran 
observaciones «raras» (out!iers). La palabra outlier no tiene sentido peyorativo. Por ejemplo, se ha 
usado para denominar a personas que lograron éxitos extraordinarios (7). En nuestro ejemplo hay 
una persona «outlier» en el peso entre las mujeres. Estos valores periféricos deben ser tratados con 
cuidado, porque su presencia puede alterar engañosamente las medidas numéricas que se suelen 
calcular para r~sumir o analizar los datos. 

2.4.6.1. Cajas con STATA 
¿Cómo hacer un diagrama de cajas con STATA? Una observación atenta de los pies de las figuras 2.14 
a 2.16, en combinación con la rabia 2. 4, permitirá adquirir bastante descro..a para realizar estos gráficos. 

También puede consultarse: 

help box 

y el siguiente vídeo: STATA_2_ 4: CAJAS (box-plor) en www.unav.es/departamento/preventiva/ 
recursos_bioestadisrica. 
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El modo en que STATA calcula los límites para los bigotes (valores adyacentes) es ligeramente 
diferente de lo que se ha explicado arriba, aunque se parece mucho y casi siempre coincidirá con 
lo aquí explicado. 

2.4.6.2. Cajas con SPSS 

¿Cómo hacer un diagrama de cajas con SPSS? 
Se encuentra en la opción: 
Gráficos ➔ Cuadros de diálogo antiguos ➔ Diagramas de cajas 
Realmente SPSS está programado, en esta opción, para comparar la distribución de distintas 

variables, situando verticalmente, una al lado de la otra, las cajas de diversas variables. Por ejemplo, 
para obtener la figura 2. 14 se daría la siguiente orden: 

EXAM numcig edad 

/COMPARE VARIABLE 

/PLOT=BOXPLOT 

/STATISTICS=NONE. 

Pero si se introduce solo una variable, también la representará en solitario y no es necesario ya 
incluir la instrucción /COMPARE. 

Para obtener la figura 2.16 se hará lo siguiente:· 

EXAM peso 

/STAT NONE /PLOT=BOXPLOT /PANEL COLVAR=sexo. 

Cuando un valor periférico es muy lejano, en va de representarlo como un punto, SPSS lo dibuja 
como un asterisco (valor extremo). Se considera simplemente como un outiiero valor periférico si excede 
en más 1,5 veces el rango intercuartílico al percentil 75 (como se ha visco, y lo representa como un punto); 
en cambio, se considera un valor extremo si supera al percentil 75 en tres veces el rango intercuartílico. 

Si se hace doble clic sobre el gráfico, se pueden introducir en él modificaciones. 

2.4.6.3. Cajas con R 

Si se guardaron los datos con el nombre d la úlrima vez, para obtener una gráfica similar a la 
figura 2. 16 bastará hacer: 

> attach(d) 
> sexo<-factor(sexo,labels=c("varón","mujer")) 

_g > boxplot(peso~sexo, col="green") 
{l 

El diagrama de cajas es útil en la fase de depuración de una base de datos, ames de iniciar el 
análisis, cuando se desea comprobar la calidad de la recogida de datos estadísticos detallados. Esta 
depuración es un paso imprescindible y de suma importancia. Se aconseja vivamente hacer, al menos, 
un diagrama de cajas de cada variable para detectar aquellos outliers (siempre existen en alguna 
variable) que probablemente se deban a errores en la recogida o anotación de los datos. No se debe 

-~ 
:; proceder al análisis escadfstico hasta averiguar a qué se deben estos posibles errores y corregirlos. 

't 
o 

~ 2.4.7. Gráficos de dispersión 
.:; La descripción de la relación entre dos variables numérícas se hace mediante un gráfico de dis­
-~ 
¡:¡J persión (scatter plot}, también llamado nube de puntos. Si se desea, por ejemplo, representar la talla 
@ con _respecto al peso, se deberá construir un gráfico como el de la figura 2.17. 
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Figura 2.17 Gráfico de dispersión para relacionar dos variables numéricas. twoway gatter talla peso 

Si existiesen dos o más individuos con valores idénticos de ambas variables, se podría mover 
mínimamente alguno de los dos datos para que aparezcan ligeramente separados los disrincos 
puntos que realmente existen, pues de lo contrario se solaparán y el ordenador los representará 
como si fuesen solo uno5• 

2.4.7.l. Dispersión en STATA (twoway scatter) 

STATA tiene muchas posibilidades que exceden los objetivos de este capítulQ. La orden inicial es: 

twoway 

Debe ir seguida del cipo de marcador que se desee. Para nube de puntos: 

twoway scatter yvar xvar 

Para una línea que una todos los puntos unos con otros -se usa poco y requiere que la base 
de daros esté ordenada por la variable xvar (sort xvar)-: 

twoway line yvar xvar 

Para ambas (se usa poco): 

twoway (gatter yvar xvar) (l ine yvar xvar) 

5 En el ejemplo, esto se ha hecho en STATA con las siguiemes órdenes: 

clonevar W=peso 
sort peso 
list peso ta77ain 13/14 
replace W=68.6 in 13 
replace W=67.4 in 14 
list peso w ta11ain 13/14 
twoway (scatter talla w) 
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Para una nube de pumos y la recca que mejor resume los puntos (se usa mucho): 

twoway (scatter yvar xvar) (1 fit yvar xvar) 

Para una nube de puntos acompañada de la curva que mejor los resume: 

twoway (g;atter yvar xvar) (l pol y yvar xvar) 

Se pueden usar varias (y otras) opciones a la vez e inrroducir cambios de colores, de grosor de 
línea y otras modificaciones, según indica la cabla 2.4. 

2.4.7.2. Dispersión en SPSS 

El gráfico se puede seleccionar en el menú: 
Gráficos ➔ Cuadros de diálogo antiguos ➔ Dispersión/Puntos 
Corisintaxis, se pide así: 

GRAPH /SCA TTER peso WITH ta 11 a. 

Una vez que aparece el gráfico, si se hace doble die sobre él se pueden introducir modificaciones. 
Se puede pedir, por ejemplo, que ajuste una recta que resuma la relación lineal existente encre las 
dos .variables. Una vez que se tiene el gráfico ampliado en pantalla y se ha pulsado en uno de los 
puntos, se elige la opción: 

Gráficos ➔ Elementos ➔ Línea de ajuste total 
También se le puede pedir que ponga una línea en la media de Y, una curva (regresión cuadrática o 

cúbica) o una línea con múltiples inflexiones que corresponde al procedimiento LOESS de regresión 
no paramétrica o suavizada (smoothing). Para este último procedimiento (LOES$), el ordenador ofrece 
la opción de contar con el 50% de los puntos observados, pero esto se puede cambiar. Seleccionar el 
70% supondrá que se emplean solo los puntos más próximos (el 70%) del total en cada tramo del 
trayecto que recorre la línea. Además, las influencias· de cada uno de los otros puntos se ponderan 
localmente (se les da menos peso cuanto más lejanos estén del punto correspondiente) para definir por 
dónde pasará la línea en ese punto concreto. Cuanto menor sea el porcentaje de puntos que influya 
en la definición de la línea, más picos tendrá esca. Si se pide que el modelo tenga en cuenta un gran 
porcentaje de puntos (digamos el 80% o el 90%), la línea se presemará como suavizada (smoothing). 

2.4.7.3. Dispersión en R 

En primer lugar, se le debe pedir que utilice la base de datos d; en segundo lugar, que la variable talla 
tiene que ser tratada como numérica; después, que haga un gráfico de dispersión con los puntos en rojo, 
y, por último, que represeme la recta resumen en azul (sin cerrar la ventana del gráfico de dispersión). 

> attach(d) 

> talla<-as.numeric(talla) 

> plot(peso,talla, col="red") 

> abline(lm(talla~peso), col="blue") 

2.5. MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL 
Las medidas de tendencia central estiman cuál es el valor más típico o representativo de una 
muescra. Son el demento indispensable de cualquier estadística descriptiva. 

2.5.1. Media aritmética 
La primera y principal medida de tendencia cenera! es la media aritmética. Cuando se habla del 
«promedio» o de «la medía» sin más especificaciones, siempre se traca de la media aritmética. Es 
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la suma de codos los valores (x) dividida por el número de observaciones (n). La media de lapo­
blación se expresa como µ y la media de una muestra, como x (se lee «x barra»). Sin embargo, 
es mejor no usar esta notación, sino simplemente escribir «media» cuando se presenten resultados 
en una publicación científica o en una comunicación a un congreso, y reservar la «x barra» solo 
para las ecuaciones. Para calcular la media aritmétíca, se suman6 todos los valores y se dividen por 
el número de individuos. 

¿/x¡) 
x=--­

n 

Si se desea calcular la .media de tres valores, 1, 2 y 3, la media será: 

Suma= L(x¡)=l+2+3=6 

6 
Media aritmética = x = - = 2 

3 

Es la medida de tendencia central más usada. En su cálculo intervienen todos los valores. Su 
inconveniente es que se deja influir mucho por los valores extremos, especialmente si la muestra 
no es de gran tamaño. · 

2.5.2. Media geométrica 

Media geométrica= ~x1x2 ••• x. = ✓~X; 
El símbolo que aparece dentro de la raíz (f1, una letra griega pi mayúscula) es el multi­

plicarorio y significa que hay que multiplicar uno por otro todos los valores de la variable. La 
J.>aÍZ no es una raíz cuadrada, sino una raíz n-ésima, siendo n el tamaño de muestra. Una raíz 
cuadrada es la raíz 2, una raíz cúbica es la raíz 3. Eso es lo que significa la nen el superíndice 
junto al s(mbolo de raíz. La media geométrica de los valores l, 2 y 3 sería la raíz cúbica del 
producto de l X 2 X 3. 

Media geométrica= 11 x 2x3 = </6 = 1,817 

La media geométrica suele usarse poco habirualmence, pero a veces resulta útil, por ejemplo, 
en microbiología, ya que las variables que se manejan suelen crecer exponencialmente. Además, 
la media geométrica es más robusta que la media aritmética, ya que se desvirtúa menos si existen 
valores muy extremos. 

Se puede calcular rambién la media geométrica de orro modo: 
1. Se toman logaritmos neperianos de los datos de la variable. 

2. Se calcula la media de esos logaritmos. 

3. Se eleva el_número e a la cantidad calculada en el paso anterior. 

Es decir: 
l. ln(l) + ln(2) + ln(3) = O+ 0,693+ 1,099 = 1,792 

2. l, 792 = o, 597 
3 

3. e<0 •597> ""1,817 

6 El slmbolo :E significa sumar codos los valores de una variable, se lee «Sumatorio». 
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2.5.3. Media armónica 
Se calcula dividiendo el número de observaciones por la suma del inverso de cada valor. 

n 3 3 
M«li,,,mónica= LCJ = f+½+¾ = l,B33 =1,636 

También se utiliza poco, pero tiene aplicaciones en farmacología. Se dice que tanto la media 
geométrica como la medía armónica son estimadores de tendencia central más robustos que la 
media aritmética: esto significa que se dejan influir menos por valores raros o exrremos. 

2.5.4. Media ponderada 
Se utiliza mucho. Por ejemplo, supongamos que un alumno ha obtenido las siguientes calificaciones 
en la asignatura «Bioestadística» de primero de medicina: 
• Pruebas de clase: 8. 

• Prácticas: 10. 

• Examen final: 4. 

Si a las prácticas y a las pruebas de clase se les da un peso del 25%, y al examen final del 50%, 
¿cuál será la media ponderada? Si llamamos w; a los pesos: · 

M d. d d I,.(w;X;) W1X1 + W1X1 + W3X3 
e ta pon era a = = . · 

I,.(w;) w1+w1 +w3 

M di d d (25x8)+(25x 10)+(50x4) 
. e a pon era a = . 

25+25+50 
650 =6,5 
100 

La presión media en la raíz de la aorta, una medida frecuente en clínica, es estimada de modo 
bastante aproximado a partir de las mediciones de la presión en sístole (contracción del corazón, 
120 mmHg) y diástole (relajación, 80 mmHg). Debido a su desigual duración, a veces se le asigna 
el doble de peso a la diástole que a la sístole. El resultado es, por tanto, una presión media de 
93,3 mmHg: 

M d. d d L(w;x) (1Xl20)+(2x80) 280 93 3 H 
e 1a pon era a = = = --= , mm g L<w¡) 1+2 3 

2.5.5. Mediana 
La mediana es otra medida de tendencia central, más fácil de calcular que las dos anteriores. Puede 
definirse como el valor central del conjunto ordenado de observaciones; es decir, el valor que deja 
la mitad de las observaciones por debajo y la mitad por encima. Por ejemplo, si las edades de 
cinco personas (ordenadas de menor a mayor) son 32, 35, 45, 67 y 79 años, la mediana será 45, 
que es el valor que deja dos observaciones por debajo y dos por encima. El 50% de los individuos 

·;;; tendrán una edad inferior a la mediana y en el otro 50% su edad superará a la mediana. Como 
.[ se verá más adelante, la mediana coincide con el percentil 50. Cuando el número de daros es par> 
~ para hallar la mediana se calcula la media entre los dos datos centrales. En el ejemplo «canga25», 
tf las edades ordenadas de las mujeres eran: 
ti 
·~ 
iil 
@ 

20 27 42 56 59 59 

La mediana sería (42 + 56)/2 = 49. 
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Se hace la media entre 42 y 56, y esa es la mediana. La mediana es una medida de tendencia 
central que es robusta. Est◊ significa, por ejemplo, que si la mujer de mayor edad tuviese 100 años, 
la mediana seguiría siendo 49. En cambio, la media aritmética subiría de 43,8 a 50,7. Al mismo 
tiempo, la mediana es más fácil de calcular que la media geométrica o la media armónica. Por tanto, 
la mediana es la medida de tendencia central que se usará cuando en muestras pequeñas haya alguna 
observación extrema ( «ouclier») o cuando existan datos truncados o «censurados" ( v. aparcado 2.15). Se 
dice que la mediana es robusta porque no se deja influir mucho por valores extremos. La mediana 
es, en muchos aspectos, más robusta que la media geométrica o la media armónica. Sin embargo, 
tiene un inconveniente, y es que no se usan rodas los valores observados para calcularla, sino solo 
el valor central o los dos valores centrales. 

2.5.6. Moda 
La moda ciene poco interés. Es el valor más frecuente, por lo que es muy sencilla de calcular. En 
el ejemplo «canga25)), el valor más frecuente de edad no es único (v. fig. 2.12), por lo que se dice 
que hay dos modas, o que la dimibución es bimodal Las dos modas son 51 y 59. De cada uno de 
estos valores hay dos observaciones. La moda es una medida de tendencia central poco rigurosa 
(la moda es frívolo.) y casi nunca tiene utilidad práctica para describir datos continuos. 

2.6. MEDIDAS DE DISPERSIÓN 

2.6.1. Varianza 
Para resumir unos datos no basta con decir cuál es su cenero, sino que también hay que indicar en 
qué medida están juntos o separados de ese valor central. A esta característica se le llama dispersión. 
Cuanto más separados estén unos daros del valor central, más dispersos serán. La dispersión expresa 
el grado de variabilidad de unas observaciones. 
• A continuación se presentan las edades (en años) de dos grupos de nueve personas: tienen la 
misma media (media1 = media2 = 49), pero se traca de dos grupos de personas muy diferentes. 
La variabilidad cambia mucho de un grupo a otro. En el primer caso, la media se aproxima al 
valor de cualquier sujeto. En cambio, en el segundo ejemplo, con mucha dispersión, la media 
sería poco representativa del valor de cada sujeto. 

Poca dispersión (A) 47 48 48 49 49 49 49 50 52 

Mucha dispersión (B) 3 11 22 34 49 66 73 84 99 

Las situaciones A y B son muy diferentes. Por tanto, para resumir la información que hay en 
un conjunto de datos no basta con decir cuál es su media (u otra medida de tendencia central). Es 
preciso indicar también su variabilidad o dispersión. Cuanto más separados estén los valores de la 
media, mayor será su dispersión. La varianza es una medida de dispersión. La idea que hay detrás del 
concepto de varianza es hacer un promedio de las desviaciones de cada valor con respecto a la media 
(:is - x ), pero_la suma de estas cantidades siempre resulcará cero, porque hay unas positivas y otras 
negativas, que se anulan exactamente. La solución consiste en elevar estas diferencias al cuadrado. 

Así, la varianza de una muestra tiene la siguiente expresión: 

, ¿,(x; -xf 
Varianza muestra] (s~) = ----­

n - l 
En esca expresión hay que tener presente que: 

1. Al numerador de esta expresión se le conoce como suma de cuadrados: 

Sumadecuadrados= ¿,(x; -x)2 
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2. En vez de usar la media poblacional (µ,), se usa la media muestra! ( x ). 
3. En vez. de usar n corno denominador, se usa n - 1. A este denominador n - 1 se le llama grados 

de libertad 7. 

Grados de libertad = n - l 

En el ejemplo anterior, la varianza de la primera muestra sería: 

V . al (A) 2 (47-49)2 +(48-49)2 + ... +(52-49)2 2 ananza muestr = s = -'----'---'----'-------- = 
8 

En cambio, para la segunda muestra, la varianza sería más de 500 veces superior: 

V . ral (B) 2 (3-49)2+(11-49)2 + ... +(99-49)2 1138 arianza muesc = s = ---------------.:: . 
8 

En todos los textos de estadística, además de la varianza muestra!, se menciona la varianza po­
b!acionaL Esta es incalculable en una muestra y normalmente corresponde can solo a un concepto 
te6rico, ya que habicualmeme es imposible acceder al total de la población de donde se extrajo 
una muestra. 

Hay otras opciones, menos usadas, para estimar la dispersión8• 

Las fórmulas matemáticas de la varianza muestra! y poblacional son distintas, tal como se 
presenta en la tabla 2.6. 

Entre la varianza muestra! y la poblacional hay varias diferencias que tienen importancia 
conceptualmente, pero no mucha para el cálculo práctico, 'ya que la que se deberá calcular es la 
varianza muestra!. En la varianza poblacional: 

7 Puede parecer paradójico algo can elevado y poético como eÍ concepto de libertad ren¡r-1 que ver con algo tan ¡:í;osaico 
como n - 1. Pero, al menos imuicivameme, se comprenderá que la varianza mucsmu tiene un grado menos de liberl'ád 
que el tamaño de la muestra (n), porque expresa la dispersión en torno a una media muestra! que, a su vez, es variable. 
Esro significa que, si se sabe la media y se van conociendo los valores de cada daro uno a uno, cuando se llegue al 
penúlrimo valor necesariamente se sabrá cuál será el último, po«1ue es el que se necesita para que obtener la media. Este 
í1lrimo valor está condicionado, no es libre. Si se supiesen los ocho primeros datos del pdmerejemplo (47 48 48 49 49 
49 49 50) y que la media es 49, no haría falca decirnos el último dato (52), pues se puede deducir de los rcsranccs ocho 
y la media. Por eso, los grados de libcnad son uno menos que los dacos, porqu<? la media debe mantenerse conscance. 

8 Orra alternativa es la desviación absolura media (DAM}, que prescinde del signo de las diferencias: 

DAi\1 = íJx, -xi 
n 

Pero su uso es muy infrecuence. En la segunda muestra, la DAM podría calcularse así: 

DAM = 03-41 +II 1-491 +122-491 +134-491 +147-491+166-491 +173-491 +184-4~ +199-491) / 9 
DAM = ( 46 + 3 8 + ... + 50) / 9 = 28 

Un~ tercera alternativa, que puede tener más uso en algunos supuestos, es la desviación absoluta mediana: 

OAMd = mediana Ox, - median~) 

La mediana es 47 para esos nueve valores. En un primer paso se calculan las diferencias absolutas: 

dif. abs.: 13-471 = 44; 111-471 == 36: 122-471 = 25; 134-471 = 13; j47-47I =O; 166-471 = 19; 173-471 = 26; 

¡s4-47i=37; l99-47J=52 

Que, una vez ordenadas, permiten calcular fácilmente que la mediana de escas diferencias será 26: 

O, 13, 19, 25, 26, 36, 37, 44, 52 

Por rnn.co: DAMd ~ 26 

47 
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Tabla 2,6 Fórmulas de /,a va,ianza y /,a desviación estándar (se usará /,a muestral) 

Varian'l,a 1nues1ml 

n-1 
Desviación estándar muestra! 

s= 

Varianza poblacional 

cr' = ¿(x; -µ)' 
N 

Desviación escándar poblacional 

e;= ✓¿(x~-µ)' 

• Se ha sustituido s2 por o-2• 

• La media que se usa es la poblacional (µ,) y no la muestra!. 

• Los grados de libertad son N en vez de n - l . 

Acompañar la media de una variable de su varianza permitiría al lector hacerse idea más 
completa de cómo son esos datos. Sin embargo, la varianza no es muy adecuada para describir 
directamente cudl es la variabilidad de unos datos, ya que se encuentra expresada en otras unidades 
que los datos originales; la varianza está en unidades al cuadrado, y esto dificulta su interpretación 
directa. Por este motivo se debe buscar otro índice estadístico de dispersión que esté en las mismas 
unidades que la media: ese índice es la desviación estándar .. 

2.6.2. Desviación típica o desviación estándar 
Para calcular la varianza se elevaban las desviaciones respecto a la media al cuadrado para evitar 
que se anulasen unas a otras, ya que unas son negativas y otras positivas. La desventaja es que el 
resultado acaba medido en unidades distintas a las de la media por la elevación al cuadrado. Para 
~liminar este defecto, extraemos la raíz cuadrada de la varianza. Al resultado de esta raíz cuadrada 
se le llama desviación rípica o desviación estándar (s si es muestral, O" si es p·oblacional). 

La desviación estándar en cada uno de los dos casos anteriores será: 

Poca dispersión (A): s = ✓2 = 1,414 

Mucha dispersión (B): s== ✓l.138 = 33, 73 

Si se suma o resta una cantidad constance a todos los datos, la medía se incrementará o dis­
minuirá en esa cantidad, pero la desviación estándar no cambiará. 

Se puede calcular la desviación estándar (DE) de los siguientes tres números: 

Valores : 1, 2, 3 

Se comprobará que DE = l. Ese valor (DE = 1) estima la distancia típica entre cada uno de 
los demás valores y la media. 

A diferencia de la varianza, la desviación estándar sí tiene las mismas unidades de medida 
que los datos originales y puede, por tanto, ser más fácilmente comprendida y presentarse como 
descripción de la variabilidad de unos datos en un trabajo de investigación. Se puede presentar 
como resumen de los datos la expresión: media ± desviación estándar (pero teniendo cuidado de 
indicarlo). Quizás sea mejor presentar la media y entre paréntesis la desviación estándar, indicando 
de qué se trata. En concreto: 

Edad : 49 ± 1, 4 (media± desviación estándar) 

o bien, simplemente: 

Edad: 49(DE: 1,4) 
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Cuando una variable sigue una distribución que se parece a un modelo conocido como dis­
tribución normal o campana de Gauss (v. aparcado 3.1 O), puede asumirse que el 95% de los valores 
se situarán aproximadamente en el espacio comprendido por la media ± 2 veces la desviación es­
cándar. Así, si en un congreso alguien presenta una comunicación y dice que sus pacientes tenían 
una edad media de 50 años y una desviación estándar de 5 años, el auditorio puede imaginar que 
la gran mayoría de ellos tenían entre 40 y 60 años. Se estará asumiendo entonces una disulbución 
nonnal de los datos. Pero esco muchas veces no será así, porque la distribución de los datos puede 
diferir mucho de la campana de Gauss. Cuanto más se distancie la muestra de la campana de 
Gauss ce6rica, peor será esta aproximación de sumarle y restarle 2 desviaciones estándar a la media 
para saber entre qué dos valores estará el 95% de las observa.dones. A veces, tal aproximación será 
pésima. Esto sucede, sobre todo, porque, con cierra frecuencia, el histograma es asimétrico (una 
cola, generalmente la derecha, es más larga que otra). 

Esta descripción de una variable (media y DE) permite así demostrar cierta sutileza como 
lectores críricos de artículos cíentífi.cos. Surgen sospechas sobre la simetría de 1a distribución de la 
variable cuando la desviación estándar es muy grande con respecto a la medía: esto suele significar 
(en variables que no pueden tomar valores negativos) que la cola de la derecha del histograma es 
muy larga (8). 

Si, por ejemplo, en un estudio se lee que la media de consumo de alcohol entre 1.837 varones 
era de 14,6 g/día y su desviación estándar era de 18,9 g/día (9), se podrá hacer la operación antes 
mencionada (media± 2 DE): 

14,6-(2x 18,.9) =-23,2 

14,6+ (2X 18,9) =+52,2 

Se obtendría el rango teórico de valores para el 95% central de los participantes. En este ejemplo 
se aprecia que tal rango no es posible, pues no pueden darse valores negativos para el consumo de 
alcohol. Esto sucede porque la distribución del consumo de alcohol es asimétrica, con una cola 
derecha más larga que la izquierda. Unos pocos valores de consumo de alcohol muy altos y, por 
canco, muy separados de la media por arriba son los responsables de que la desviación estándar 
sea tan grande con respecto a la media, 

Siempre que una variable no pueda tener valores negatívos y se observe que la desviación es­
tándar es mayor que la mitad de la media, se podrá intuir que su hiswgrama será asimétrico, con 
una cola más larga por la derecha. 

2.6.3. Coeficiente de variación 
El coeficiente de variación es la razón o cociente entre la desviación típica y el valor de la media 

g aritmética. 
-¡¡ 

"" e f d , 'ó desviación típica s. l00 oe . e vanact n =----~-=-X 
media x 

En el ejemplo del alcohol anees mencionado, la media= 14,6 g/día y la desviación están­
dar = 18,9 g/día. Por tanto, el coeficiente de variación valdrá: 

Coef.devariación =.:. X 100 = 18•9 X 100 = 1,295X 100 = 129,5% 
x 14,6 

El coeficiente de variación suele expresarse como tanto por ciento, pues estima qué porcentaje 
de la medía supone la desviación típica. El coeficiente de variación representa la desviación estándar 
medida en unidades de magnitud relativas a la media. Aunque se exprese como porcentaje, puede 
tomar valores por encima del 100% (como en el ejemplo del alcohol). 
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El coeficiente de variación (y no la desviación estándar) es la medida de dispersión indicada para 
comparar la variabilidad de distintos parámetros cuando están medidos en unidades diferentes. La 
desviación estándar depende de las unidades de medida de la variable. El coeficiente de variación, 
en cambio, no se ve afectado por las unidades de medida. 

2.6.4. Error estándar de la media 
El «error estándar" o error úpico es un concepto clave en estadística. No se debe confundir error 
estándar con desviación estándar. La desviación estándar --como se ha visto-- mide el grado de dis­
persión de los individuos que forman la muestra. En cambio, el error estándar de la media medirá el 
grado de dispersión de las medías de todas las posibles muestras que pudieran extraerse de la población. 

En el mismo ejemplo anterior de 1.83 7 varones (9), la media y la desviación estándar de la edad 
valían 66 y 6,6 años, respectivamente. Esta desviación estándar (6,6) estima la distancia a la que 
se encuentra un individuo (de los que hay en la muestra) con respecto al valor medio de la 
edad del grupo (66 años). Del mismo modo, la desviación estándar (DE) de los números 1, 2 y 3 
será DE= 1, y ese valor (DE= 1) estimará la distancia típica de cada uno de los demás a la media. 

En cambio, el error estándar escíma la desviación típica de un grupo imaginario de valores 
formado por las medias de las posibles muestras de tamaño que se pueden obtener de la población 
de la que procedió esa muesrra. Una de esas muestras imaginarias es la que se está estudiando. El 
error esrándar9, por tanto, es el error estándar de la media. Se calcula así10: 

Error estándar = f;i 
Para la edad, el error estándar de la media sería en el ejemplo de los tres datos: 

E , d desviación estándar 
rror escan ar = ✓n 

1 
✓3 =0,58 

En el ejemplo del alcohol en 1.837 varones, el error estándar de la medía será: 

Erroresrándar = ~ = 0,44 
-vl .837 

Para interpretar el error estándar de la media hay que partir del principio de que la muestra ha 
sido extraída de una población de mucho mayor tamaño. Esta es solo una de las posibles mues­
tras que se pueden extraer. En nuestra muescra hemos calculado una media, pero podíamos haber 
elegido otras muestras distintas procedentes de la misma población y habrían resultado otras 
medias. ¿Qué grado de dispersión tendrán las medias de todas las posibles muestras de 1.837 
varones que se podrían extraer de esa población de la que se ha extraído esta muestra concreta? 
Eso es lo que estima el error estándar de la media. 

2.6.5. Otras medidas de dispersión 
El rango o amplitud es otra medida de dispersión, que simplemente consiste en restar los valores 
mayor y menor que se observen. En los rres daros (1, 2, 3), el rango sería: 

Rango = 3 -1 = 2 

9 Esta es la expresión del error estándar de la media. Hay much.os errores estándar apanc del de la media. Los iremos viendo 

en sucesivos apartados. En general, se trai:a de la medida de dispersión del e,timadw muestra! que se ucilice en cada caso. 

10 Esta expresión procede de J?, es decir, la varianza se divide por el tai~año de muesua. Para volver a las unidades 

de medida de la variable, se extrae la raí,: cuadrada. 
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Cuando el hiscograma sea fuertemente asimétrico (se aleja mucho de la forma de campana), 
suele ser preferible, como medida de tendencia central, usar la mediana en vez de la media y, como 
medida de dispersión, utilizar el rango, o simplemente presentar dos percenciles (v. más adelante), 
como el 1\5 y el P75' o el 1\0 y el P 90• 

2.7. MEDIDAS DE FORMA: ASIMETRÍA Y CURTOSIS 

2.7 .1. Asimetría 
Las distribuciones pueden ser simétricas o asimétricas. Se dice que son simétricas cuando: las 
dos colas de su histograma (derecha e izquierda) tienen la misma longitud. Esto es más fácil de 
visualizar que de explicar11 • Los tres histogramas que recoge la figura 2.18 corresponden a tres 
posibles situaciones en cuanto a la asimetría; en cada situación es posible calcular un coeficiente de 
asimetría, que puede tomar valores negativos o positivos. 

La expresión matemática del coeficiente de asimetría es complicada y habítualmente se 
recurrirá al ordenador para calcularla. Cuando hay asimetría positiva, la colá de la derecha 
es más prolongada y su coeficiente de asimetría será positivo. En caso de asimetría negativa, 
la cola de la izquierda será más larga y el coeficiente, negativo. Lo ideal para muchos proce­
dimientos estadísticos es que la asimetría no sea grande y el coeficiente de asimetría esté fo más 
próximo posible a O. 

En una variable que no puede tomar valores negativos, solo con conocer la media y la desviación 
estándar, ya podría decirse que tendrá siempre asimetría positiva cuando su desviación estándar 
sea superior al 50% de la media (es decir, si su coeficiente de variación es superior al 50%). 

2.7 .2. Curtosis o apuntamiento 
El apuntamiento o curtosis mide el grado en el q1,1e un histograma resulta picudo o apla~tado 
(fig. 2.19). Lo ideal es que el valor de la curcosls sea intermedio (próximo al valor nulo, mesocúrtico 
o normocúrtico). En casi todos los programas de estadística, el valor nulo de la curtosis es O. Sin 
embargo, STATA suma tres unidades al calcular el coeficiente de curtosis y entonces el valor nulo 
es 3. Cuando se cumple esta condición y la asimetría es casi inexistente, se podrá considerar la dis­
tribución de los datos como normal. Como se verá, este tipo de distribución facilita enormemente 
el trabajo. 

2.8. MEDIDAS DE POSICIÓN: CUANTILES. PERCENTILES 
Los cuantiles son medidas de posición. Indican qué puesto ocupa un determinado valor de una 
variable en el conjunto ordenado de los datos de esa variable. Este puesro o posición se expresa 
como la proporción o porcentaje de los datos que queda por debajo de ese valor. A esta cantidad 
se le llama percentil. Así, que un niño esté en el percentil 80 del peso para su edad quiere decir 

" ~ que el 80% de los niños de su edad pesan menos que él. Si un alumno está en el percendl l 00 de 
.§ las nocas de la clase, es que es el que mejor nora tiene de toda la clase. 
·¡¡ 
~ Para calcular los percemíles se ordenan todas las observaciones de la distribución de menor a 

-~ mayor y se busca aquel valor que deja un determinado porcentaje de las observaciones por debajo 
.; de él. Ya se ha visco que la mediana es el percentil 50 (P50) porque deja por debajo al 50% de los 
.~ sujetos. El percernil 5 es el que deja al 5% debajo de él, el percentil 90, al 90% de los individuos 
"-
~ de la muestra, y así sucesivamente. 

& 
..; 

" -~ 11 En casi todos los libros de estad ística, estos conceptos se presentan con las curvas teóricas de distribuciones con mayor o 
¡¡:¡ menor grado de asimetría. Se presentan estos histogramas para aproximarnos más a la realidad práctica de que siempre 
@ se trabaja con muestras. 
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Figura 2.18 Medidas de forma: coeficientes de asimetría. A. Asimecría negativa < O. B. Simetría perfecta= O. 
C. Asimetría positiva > O. 
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J Figura 2.19 Medidas de forma: coeficientes de curtosis. A. Cunosis negativa, <3 (en STATA), <O (en 
© otros), platicürtica. B. Mesocünica (normocürcica): cunosis = 3 (STA.TA), curtosis = O (otros). 

C. Curtosis positiva, >3 (STATA) , >O (otros), lepcocürtica. 
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/J hablar de los diagramas de caja ya se habían mencionado los percentiles 25 (P 25) y 75 (P 75). La 
mediana y estos dos percencíles (P 25 y P 75) son tres pu neos de corre que dividen la muestra ordenada 
en cuatro parres iguales. Estos tres puntos de corre se llaman cuartiles. El rango intercuartílico 
(RIC) es la distancia entre el primer y el tercer cuartil (RIC = P75 - P25). 

También se habla de terciles, que son aquellos dos valores que dividen la muestra en tres grupos 
de igual tamaño. El primer tercil (o cercil 1) sería equivalente al percencil 33,33 y el segundo tercil, 
al percentil 66,67. Hay cuatro quintiles correspondienres a dar puntos de corte en los percenciles 
20, 40, 60 y 80. También podría hablarse de deciles. Existen nueve puntos de corte (del percentil 
1 O al percencil 90) para definir 10 deciles. 

No obstante, son términos equívocos y en la literatura científica es muy común el uso de, por 
ejemplo, quimil para hacer referencia tanto a los cuatro puntos de corte (P 20, P w P 60 y P 8c) como a 
los cinco grupos de observaciones que quedan delimitados por estos cuatro corres. De esca manera, 
el grupo de observaciones que queda por debajo del P 20 se denominaría el primer quintil, entre P 20 

y P40 el segundo quimil, etc. A su vez, al grupo situado por encima de P 80 se le llamará el quinto 
quintíl. Conviene prestar atención para identificar en qué caso nos encontramos. 

Para explicar cómo calcular un percenríl se usará un ejemplo sencillo. Se dispone de las edades 
ordenadas de menor a mayor de ocho sujetos: 

28 31 33 33 34 38 40 42 

Se aplica una interpolación. Si se desea calcular, por ejemplo, el pert"entil 25, se debe calcular 
la siguiente expresión, donde i es el percentil expresado en tamo por uno: 

Puesto= i(n + 1) 

Puesto= 0,25X (8+ 1) = 2,25.0 

El puesto que le correspondería al percentil 25 es el número de orden 2,25.° 
• Para hallar el percenríl 2 5 (P 25) se buscará, por tanto, el valor que ocupa t;I puesto 2,2 5. º en el 

conjunto ordenado de datos. El puesto 2.º está ocupado por el valor 31. El siguience valor (el 3." 
puesta) es 33. Interpolando resulta: 

P25 = 31 + [ü,25x (33-31)] = 31 + (0,25x2)= 31,5 

El percentil 25 valdrá por tanto 31,5. Puede comprobarse que P75 = 39,5. 
El fundamento de este procedimiento es el siguiente: el decimal del número de puesto sirve 

de «faccor de peso» para interpolar una fracción de la diferencia entre el puesto previo y el pos­
terior. De este modo, el valor del percenril será más cercano a aquel de los dos valores que lo 
flanquean que se acerque más a su posición. El resultado del puesto o número de orden (2,25.º para 
el percenril 25) indica que el percentil 25 está a un 25% de la distancia que hay entre el puesro 
2.º (valor= 31) y el 3.º (valor= 33). Se calcula cuál es el 25% de la distancia entre 31 y 33, y se 
suma esa distancia a 31. Por eso se dice que el cálculo se basa en la interpolación. No es el único 
modo de calcular percentiles. Hay otras aproximaciones. Por ejemplo, cuando se usa STATA para 
hacer gráficos de caja, a veces se obtiene otro resultado, porque STATA buscará los valores que se 
hayan observado realmente y estén más próximos al percentil teórico cuando se dibuja el gráfico de 
caja. No hay que preocuparse por esto. Habitualmente se hará con ordenador y se debe aceptar el 
gráfico resultante. Cuando el tamaño de muestra es grande, escas diferencias no se suelen notar. 

2.9. PONDERACIÓN. MEDIAS PONDERADAS 
La media ponderada es un método que ya se ha explicado y usa un sistema de ponderación consis­
tenre en dar a unas observaciones más peso o importancia que a otras. La ponderacíón se puede 
usar con muchas finalidades en bioestadfscica¡ por ejemplo, cuando se tienen razones fundadas para 
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pensar que hay un tipo de observaciones que esrán infrarrepresentadas en los datos disponibles. 
En esa situación se puede dar más peso a esas pocas observaciones para que representen mejor 
el conjunto de todos los valores faltantes. Pero esca aproximación tiene sus indicaciones y debe 
aplicarse solo en ciertas condiciones y con las técnicas apropiadas. 

La ponderación puede utilizarse como un método eficiente de introducir dacos en el ordenador 
y así evitar tener que repetir muchas veces el mismo dato . 

2. 9 .1. Ponderación en STATA 
La siguiente secuencia de órdenes escrita en un Do-file en STATA, si se ejecuta, consigue crear una 
base de datos con más de 500 observaciones: 

input/// 
sexo fuma caso n 
1 o o 200 
1 o 1 32 
1 1 o 50 
1 1 1 62 
2 o o 220 
2 o 1 12 
2 1 o 38 
2 1 1 28 
end 
expand n 
ta fuma caso i f sex0==l, r.ow 
ta fuma caso i f sex0==2, r_ow 

La orden expand n advierte a STATA de que se desea ponderar por n. Es decir, cada fila se 
repetirá tantas veces como valen. Aquí ha aparecido un hecho muy importance que ha de tenerse 
siempre en cuenta en STATA: se deben escribir dos signos de igualdad (:a=), y no uno solo, cuando 
lo que se desea indicar a STATA es una condicíón. Siempre que el igual sea condicional, debe es­
cribirse por duplicado. 

En las dos últimas órdenes se están pidiendo las tablas que cruzan fuma con caso, con la 
condición de que el sexo valga 1 (en la penúltima insuucción) y de que el sexo valga 2 (en la última 
instrucción). 

En varias instrucciones de STATA existe una opción de añadir pesos, que pueden representar 
las frecuencias con que se observó cada valor [fweight], o bien la probabilidad con que se quiere 
ponderar cada observación [pweight], porque se trata de un muestreo. La primera no admite 
decimales, la segunda sí. 

2.9.2. Ponderación en SPSS 
Para ponderar en SPSS se debe seleccionar la opción que muestra la figura 2.20. Por omisión, 
el programa no pondera los casos. Si se desea ponderarlos, se deberá incluir en el recuadro corres­
pondiente (v. fig. 2.20) la variable (nen el ejemplo) que contiene los pesos para cada observación. 

En cuanto a sintaxis, se escribe así: 

WEIGHT BY n. 

2.9.3. Ponderación en R 
Primero introducimos datos originales (v. apartado 2.5.4), después asignamos los pesos a cada 
nota, luego generarnos la nota ponderada y, por último, calculamos la media ponderada. 
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__ Bioestadísti_·c_a_a_r._n""'ig,'-a_b_fe_, ~~~~-

~-Jrnnsformar. Anal)zar. Gráficos Utilida 

CJ Definir propiedades de variables ... 
1:J Definir nivel de medicíón para desconocido ... 
&iiil Copiar propiedades de datos ... 
0r NtJevo ~t:-fb~H(1 oNsónaiizacio ... 
fíS Definir fechas ... 
ffil Definir conjuntos de respuestas múltiples ... 

glJ Jdentifkar casos duplicados ... 

§ Ordenar casos ... 
~ Ordenar variables ..• 
ii¡j Transponer ... 
Fundir archivos 
~ Reestructurar ... 
l'sa Agregar ... 

~ Copiar conjunto de datos 

1m Dívidlr archivo ... 
1m Selecclonar casos ... 

Figura 2.20 Ponderar casos en SPSS. 

>notas<- c(8,10,4) 

> w <- c(25,25,50) 

> nota_w <- rep(notas,w) 

> mean(nota_w) 

2.1 O. VALORES EXTREMOS (Ol/TL/ERSJ V CONSEJOS SOBRE SU USO 
Cuando se encuentre un «outlier», siempre debería considerarse su origen. ¿Es legÍtimo un dato 
puntual cuyo valor es inusual mente grande o pequeño? ¿Es un valor mal registrado? ¿Es el resultado 
de un error o accidente en la experimentación? En los dos últimos casos, que corresponden a 
errores y que suelen ser los más frecuentes, pueden tomarse dos opciones: 

1. La opción más correcta es averiguar concienzudamente el origen del error (si se tomó mal el 
daco, se apuntó erróneamente, hubo un fallo tipográfico al incroducirlo en el ordenador, etc.) 
y corregirlo antes de seguir adelante con el análisis estadístico. 

2. Si hay motivos fundados para sospechar que se erara de un error, pero resulta imposible co­
rregirlo, debería borrarse ese dato del conjunto y completarse el análisis usando solo los datos 
restantes o bien aplicando procedimientos de imputación (v. aparcado 19.5.3) para reemplazarlo. 

Si el outlier no se debe a ningún error, sino que corresponde a un valor realmente raro, se sugiere que 
se dé a conocer la presencia del «outlier,, y que los análisis estadísticos se realicen con y sin él. De esca 
forma, el experto en la materia puede tomar la decisión de incluir o no el «out!ier» en futuros análisis. 
Si se decidiese incluirlo, se representarían en el diagrama de cajas como puntos, más allá de los bigotes. 

2.11. PREFERENCIA DE NÚMEROS 
Un caballo de batalla de la epidemiología es conseguir que las mediciones sean lo más precisas 
posibles. Sin embargo, eso choca con la tendencia natural del ser humano a redondear sus apre­
ciaciones acerca de los números. 

Se habla de preferencias de números o preferencias de dígitos cuando en la recogida de datos 
se impone el prejuicio -generalmente inconsciente- de recoger unos números que no son los 
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Capitulo 2 57 

reales, sino los que prefiere el observador. Habitualmente ocurre con las cifras finales. Así, un 
observador que está callando a un grupo de personas puede tener la tendencia a aproximar las 
alturas de cada sujeto al número par más cercano, y puede suceder que todas las rallas recogi­
das acaben en O, 2, 4, 6 u 8. Un médico o una enfermera que coma la tensión a sus pacientes suele 
anotar que la tensión arterial diastólica es 80, 85 o 90 mmHg, pero pued~ que casi nunca anote una 
cifra de 82 mmHg o de 89 mmHg. Eso denota que esa persona no ha sido suficientemente 
instruida o no pone cuidado al recoger los datos. 

Hay ocras personas que tienen una especial predilección hacia un número en panicular (el 

7, el 9, o el que sea) y, sín darse cuenta, apuntan más veces ese número que otro cuando deben 
redondear una cifra. 

Normalmente, escas preferencias por las cifras finales de los datos suelen tener cierta influencia 
en su tracamienco estadístico, ya que se pierde información. No obstante, esta mala influencia no 
es muy perjudicial. Este fenómeno se puede aprovechar con una utilidad insospechada: será posible 
verificar la calidad de los datos recogidos, ya que la preferencia de dígitos puede indicar indirecta­
mente con qué cuidado y precisión se realizó la recogida de datos. Cuanto más se aproximen los 
valores unos a otros, mejor será normalmente la calidad de los datos. Si solo se encontrasen cifras 
acabadas en O o en 5 en una base de daros de tensión arterial, podría sospecharse que se puso poco 
cuidado en recoger adecuadamente esa variable. 

2.12. ÍNDICES ESTADÍSTICOS DESCRIPTIVOS CON $TATA 
Con $TATA podrían explorarse muchas posibilidades descriptivas. La más sencilla es la instrucción 
summarize, que, aplicada a la edad (base de datos canga25), produciría lo siguiente: 

summarize edad 

Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max 

edad 25 50.92 18. 54032 19 77 

STATA proporciona así una descripción básica de una variable numérica con el número de 
observaciones (25), la media (50,92), la desviación estándar (18,54), el valor mínimo (19) y el 
máximo (77). Si se desease una información más amplia, se puede pedir la opción detail, que, 
como todas las opciones de STATA, debe ir después de una coma. 

Su edad, f!,etail 

edad 

Percentiles Smallest 

1% 19 19 
5% 20 20 

10% 21 21 Obs 25 
25% 41 22 Sum of Wgt. 25 

50% 54 Mean 50.92 
Lar ges t s td. Dev. 18 .54032 

75% 66 71 
90•s 72 72 Varíance 343. 7433 

95% 75 75 Skewness - • 4 598 6 9 4 

99% 7'7 77 Kurtosis 1.980636 
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No está de más volver a insistir en que el valor nulo para la curcosis en STATA no es el O, sino el 3. 
Por lo tamo, en este ejemplo, la currosis es negativa (placicúrrica) . La asimetría también es negativa. 
STATA incorpora aucomácicamente varios percentiles (1, 5, 10, 25, 50, 75, 90, 95 y 99) cuando se 
pide la opción detall. También ofrece los cuatro valores individuales menores y los cuatro mayores. 
Con respecto al tamaño de muestra, da una doble información: Obs presenta el número de filas 
(número de sujetos que existen sin aplicar ponderación); en cambio, Sum ofWgt es la suma de los 
pesos que se han aplicado para expandir (o reducir) la base de datos según esos pesos (v. apartado 2.9). 

Oc.ras dos órdenes interesantes en STATA son tabstat para variables numéricas y la ya vista 
tabu.late para variables categóricas. Un ejemplo instructivo con tabstat sería: 

tabstat peso, by(sexo) ~tat(n mean sd pSO min max sum) 

Surnnary for variables: peso 
by categories of: sexo (sexo) 

sexo 

l 

2 

Total 

N mean sd 

19 71.26316 ll. 31293 

6 60 19. 93991 

25 68.56 14. 24512 

p50 

71 

53.5 

68 

min 

48 

47 

47 

max 

90 

100 

100 

sum 

1354 

360 

1714 

donde N es la frecuencia, mean es la media, sd la desviación estándar, p50 la mediana, min y max 
los valores inferior y superior, y sum es la suma de codos los valores. 

La orden means se usa para obtener la media aritmética, geométrica y armónica (junto con sus 
intervalos de confianza; v. capítulo 4): 

means peso 

Variable Type Obs Mean [95% Conf. Interval] 

peso Arithmetic 25 68.56 62.67991 74. 44009 
Geanetric 25 67 .13718 61.55891 73. 22094 

Harmonic 25 65 .72272 60 .42489 72. 03881 

La orden centile calcula los percenriles. STATA, además, obtiene sus intervalos de confianza. 
Por ejemplo, para pedir los percenriles 25, 50 y 75 del peso de los varones se escribiría: 

centile peso if sex0==l, fentile(25 50 7S) 

- Binom. Ioterp. -
Variable Obs Percentile Centile [95'is Conf. Interval) 

peso 19 25 64 50. 327 68. 56658 

50 71 66. 08235 78 
75 78 74.24456 90 

2.13. PROCEDIMIENTOS DESCRIPTIVOS CON EXCEL 
En el programa Excel, si se selecciona: 

Insertar ➔ Función ... 
aparecerá un menú (fig. 2.21) que ofrece múltiples posibilidades de solicitar índices estadísticos. 
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ABS 

ACOS 
ACOSH 

AGREGADO 
ALEATORIO 

ALEATORIO.ENTRE 
ASENO 

Figura 2.21 Menú para seleccionar funciones en Excel. Aparecerá cuando se selecciona: Insertar ➔ 
Función ... 

Cada una de escas funciones viene adecuadamente explicada en las múltiples ayudas y 
ventanas que ofrece este programa. Para que una función se ejecute se debe escribir su nombre 
en una casilla, pero siempre debe precederse del signo igual (=). Luego, se debe dar una 
indicación entre paréntesis de cuáles son las casillas en que están situados los datos. Por ejem­
plo, =PROMEDIO (Al:A9) significa que se pide la media aritmética de los nueve datos que 
ocupan las casillas Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7, A8 y A9. Las funciones de mayor utilidad 
están recogidas en la tabla 2.7. 

2.14. PROCEDIMIENTOS DESCRIPTIVOS CON OTROS PROGRAMAS 

2.14J. Funciones descriptivas en R 
Con R/Splus, las instrucciones son parecidas a las de Excel, pero hay que tener en cuenta que hay 
que hablarle en inglés y que en vez de referirse a casi!las se deben usar los nombres de las variables. 

Tabla 2.7 Funciones de mayor utilidad. en Excel aplicadas a los nueil_!Primerós dígitos· 

SE INTRODUCE EXCEL DEVUELVE VALOR 
~PROMEDIO(Al:A9) Media aritmética 5 
=MEDIA.GEOM(Al:A9) Med.ia geométrica* 4,147 
=MEDIA.ARMO(Al:A9) Media armónica• 3,181 
=MEDIANA(Al:A9) Mediana 5 . 
=MODA(Al:A9) Moda*' #N/A 
~VAR(Al:A9) Varianza 7,5 
=DESVEST(A 1 :A9) Desviación escándar 2,739 
=MIN(Al:A9) Mínimo 1 
=MAX(Al:A9) Máximo 9 

Se deben habel'introducido ames los nueve valore¡ (l. 2, 3, 4, 5. 6, 7. 8 y 9) en /.as casillas Al:A9. 
*No fancionard sí h,1y t1lgún valor negativo o igual a O. · 
"*No fimcionard si ningún valor se repite; en caso de una distribut:ión rmdtimodal, presentará ,/ valor inferior. 
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60 Bioestadística amigable 

Tablti 2.8 Ftincionis iescriptivas con R sobre la variable días que contiene lns nueve primeros dígitos 

SE INTRODUCE 
> lcngth{dias) 
> mean(dias} 
> median(dias} 
> y < -log(dias) 
> geom.mean < -exp(mean(y}) 
> geom.mean 
> y <-(lidias) 
> n <-length(dias) 
> hann.mean < -o/sum(y) 
> hann.mean 
> var(dias) 
> vac(dias)"0.5 
> mu1(dias) 
> max(dias} 
> quantile(dias,c(0.25,0.5,0.75)) 

R/SPLUS DEVUELVE 
Tamaño de muestra (n) 
Media arinnérica 
Mediana 
Media geométrica 

Media armónica 

Varianza 
Desviación estándar 
Mlnimo 
Máximo 
Percentiles 25, 50 y 75 .. 

VALOR 
9 
5 
5 

4.147 

3.181 

7.5 
2.739 

1 

9 
357 

La tabla 2.8 recoge las principales funciones descriptivas disponibles en R, con el ejemplo que 
corresponde a escas datos: · · 

> dias<-c(l,2,3,4,S,6,7,8,9) 

R/Splus permite añadir funciones definidas por el usuario con la orden functíon. El programa 
guardará esa nueva función para otras ocasiones. Por ejemplo, para crear una función que calcule 
directamente medias geométricas, primero se escribe: 

> media.geom<-function(x){exp(mean(log(x)))} 

Luego, cada vez que se escriba la nueva función seguida del nombre de una variable entre 
.paréntesis, por ejemplo: 

> media.geom(dias) 

el programa devolverá su media geométrica: 

[1] 4.147166 

Otra función interesante que se puede dejar programada es el error estándar de la media (eem): 

> eem<-function(x){(var(x)/length(x))AO.S} 

2.14.2. Funciones descriptivas en SPSS 
Casi codas las medidas de tendencia central en SPSS están situadas en: 

Analizar ➔ Estadísticos Descriptivos 
La opción más usada es: 
Analizar ➔ Estadísticos Descriptivos ➔ Frecuencias ... 
Esta opción ofrece un primer menú, donde se selecciona la variable de interés: por ejemplo, 

edad. Si luego se pulsa d botón: 
Estadísticos ... 

aparecerá la figura 2.22 en el momento en que se habían seleccionado (cuando se hizo la captura 
de pantalla) las tres opciones de medidas de tendencia central (media, mediana y moda). 

Después se seleccionaron otras (cuartiles, asimetría y curcosis, ecc.). Finalmente se pulsa: 
Continuar ➔ Aceptar 

o bien: 
Continuar ➔ Pegar 
(Esta opción «Pegar» es la adecuada si lo que se desea es seguir trabajando con sintaxis.) 
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Modelos lineales generalizados 
Modelos mi~tos 

1> ~ Tablas de contingencia ... 
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#id 
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&inumcig 
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&talla 
&;grupo 
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► 1:18 Razón •.. 
► !2l Gráficos P-P .. . 
1> ~ Gráficos Q-Q .. . 

~ -Mostrartabias de frecuencias 

. ( Restablecer } ( 
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0 Cuartolu . •· .. . .. · 5!f Media 

0 Pt.intos de corte para: lO grupos iguales g Mediana 
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: ·' Ai\adlr ! O Suma 
¡ ¡ 
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1: 
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¡ 
i e Gráficos, .. •. 
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L . ..................... ., - ,. ·-·· • ::::::::::: :::.~:= :::::.· ::::::_-:_::::~J J O los valores son puntos medios de grupos 

¡-Dispersión--· .. ···-- --

j O Desviación típica O Mínimo 

C Varianza 

[J Rango 

O Máximo 

O E. T. media 

Figura 2.22 Escadístícos descriptivos con SPSS. 

•·Distribución·• ·········--- ······ ... ......... - .... - ......... .... . 

O Asimetría 

O Curtosls 

) 

) 
) 

/4 

·5.. 
8 El resultado que proporcionará el programa (una vez seleccionadas más opciones) es el que 
g 
tZ aparece el cuadro 2.2. 
ti Se observa que la media aritmética de la edad es de 50,92 años. Se han utilizado 25 observaciones J para calcularla. Como puede apreciarse, si se comparan estos resultados con los obtenidos en STATA, 

@ los programas de ordenador difieren a veces en sus resultados con muestras pequefias para la asimetría 

1 
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CUADRO 2.2 MEDIDAS OE FRECUENCIA OBTENIDAS CON SPSS 
Estadísticos 
Edad 

N: 
Válidos: 25 
Perdidos: O 

Medla: 50,92 
Error típico de la medí.a: 3,708 
Mediana: 54,00 
Moda: 51* 
Desviación típica: 18,540 
Varianza: 343,743 
Asimetría: -0,490 
Error típico de asimerría: 0,464 
Curcosis: -0,972 
Error típico de curcosis: 0,902 
Mínimo: 19 
Máximo:77 
Percenriles: 

25: 36,00 
50: 54,00 
75: 66,50 

*Existen varias modas. Se mostrard el menor de los valores. 

·Y los percentiles. SPSS siempre suele dar información sobre cuántos valores son válidos y cuántos se 
han perdido («Válidos», «Perdidos»), es decir, eliminando los datos faltantes o inválidos. Los valores 
inválidos son casillas que tienen el valor de la columna edad en blanco o que contienen una infor­
mación que no corresponde a los valores que se hayan definido a priori como posibles para la edad. 

Siempre es mejor dar los resultados de la media (y, en general, de la mayor parte de los resultados 
finales de una estadística) con pocos decimales, los que sean oportunos. No tendría sentido decir que 
la edad medía de unos pacientes es 52, 133 años. ¡Eso supondría que nos interesa separar edades que se 
diferencian no en horas, sino en minutos! En esto ha ido mejorando SPSS y otros programas, con las 
sucesivas versiones, ya que van redondeando el resultado de los índices descriptivos para presentar 
solo lo que es más razonable en la escala de medición empleada. 

Al pedir la asimetría y la curtosis a SPSS aparecen dos nuevos índices que no se habían mencionado 
antes (ni se habían solicitado): el error estándar de la cunosis y el error estándar de la asimetría. ¿Para 
qué sirven? De momenco puede decirse que, si d valor absoluto de la curcosis no llega a ser el doble 
de su error estándar, puede pensarse que la desviación de la curtosis con respecw a su valor nulo no 
es importante y se puede asumir que es prácticamente igual a O (en SPSS), es decir, normocúrtica. 
Lo mismo puede asumirse con el coeficiente de asimetría: si la asimetría es menor que dos veces su 
error estándar, puede considerarse nula desde el punto de vista práctico y asumir que la distribución 
es simétrica. De codos modos, esto hay que tomarlo con muchas reservas cuando el tamaño de 
muestra es pequeño ( <30), ya que entonces los errores estándar suelen ser excesivamente grandes. 

Cuando se usa SPSS, resulta difícil encontrar las medias geométricas y armónicas, pues no están 
en el menú de rutina, pero se pueden pedir con la sintaxis: 

OLAP CUBES edad 
/CELLS=HARMONIC GEOMETRIC. 
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Es mejor hacerlo con sintaxis que con menús, ya que el menú (Analizar ➔ ltúormes ➔ Cubos 
OLAP .. . ) está programado para pedir estos índices estadísticos separados por grupos. 

2.15. DATOS TRUNCADOS O CENSURADOS 
En ocasiones, sobre algunos datos o medidas solo se puede sospechar su valor, sin saberlo realmente 
con precisión. Así, cuando solo se sabe que un valor está situado más allá de un cierto límite, se 
clasificará cal observación como troncada (en inglés, censored, que, a veces, se traduce por censurada). 
Esto sucede, por ejemplo; 
• Al estudiar la duración de la supervivencia de una serie de pacientes, se habrá observado en cada uno 

un determinado tiempo de vida, por ejemplo, desde el diagnóstico hasta la muerte. Pero, gracias a 
Dios, habrá pacientes cuyo tiempo de supervivencia no se pueda conocer con exacrirud, ya que no 
habrán fallecido al final del estudio. Sin embargo, sí se sabe con seguridad que su supervivencia va a 
ser superior al tiempo de observación con el que hasta ahora se cuenta, pues estaban vivos al final del 
período de observación. Este tipo de datos se refiere como datos truncados o censurados por la derecha. 

• Por otro lado, a veces, cuando se determinan los niveles en sangre de una derérminada sus­
tancia que suele estar presente en cantidades mínimas, habrá pacientes que presentarán niveles 
tan bajos que no sean medibles porque resultan indetectables con los aparatos de medida 
convencionales. Aunque se diga que la concentración de la sustancia es «no dereccable», no debe 
interpretarse que la concentración sea exactamente igual a O. Pueden existir razones biológicas 
para pensar que la concentración de esa sustancia en la sangre debe ser, en todo caso, ligerameme 
mayor que O. A este tipo de datos se les llama truncados o censurados por la izquierda. 

Ambos tipos de censura, la de derechas y la de izquierdas, requieren un tratamiento estadístico 
especial. 

2.16. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA V SPSS 
Objetivo 
Recodificar 

Describir 

Tabular 

Tablas 
de concingencia 

Gráfico de sector 

Histograma 

Cajas según 
una sola variable 

Cajas según 
otra variable 

STATA 
recode numcig 1/19=1 /// 
20/39=2 40/max=3, /// 
qenerate(ciggrup) 

summarize numcig, detail 

tabulate numcig 
tabulate numcig ciggrup 

graph pie, QVer(sexo) 

histogram numcig, /// 
percent /// 
~tart(S) ~idth(lO) 
g_r_aph box peso 

g_r_aph box peso, Qver(sexo) 

SPSS 
Transformar ➔ Recodificar 
en distintas variables 

Analizar ➔ Estadísticos 
descriptivos ... ➔ Frecuencias 

Analizar ➔ Escadísticos 
descriprívos ... ➔ Tablas 
de contingencia 

GRAPH 
/PIE= COUNT BY sexo. 
GRAPH /HISTOGRAM 
= numdg. 

EXAM numcig / 
PLOT = BOXPLOT. 
EXAMpeso 
/PLOT = BOXPLOT 
/PANEL COLVAR = sexo. 

63 
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PROBABILIDADª DISTRIBUCIONES 
DE PROBABILIDAD 

E. Toledo, A. Sánchez-Vi/legas, M. Á. Martínez-González 

3.1. INTRODUCCIÓN 
Habitualmente, los investigadores trabajan solo con una muestra, pero desean obtener conclusiones 
válídas y extensibles para una población compuesta por todos los individuos (universo o población 
diana) que presenten esas características. En el fondo, el concepto de población en estadística acaba 
apuntando hacia algo infinito. Para poder dar el paso de la muestra a la población (inferencia) es 

preciso utilizar conceptos de probabilidad. 

3.2. CONCEPTOS DE PROBABILIDAD 
Hay dos tendencias principales al concebir la probabilidad (1-3). La definición frecuentista 
mantiene que las probabilidades son los límites a los que tiende la proporción o frecuencia relativa 
con la que sucede un acontecimiento cuando el número de observaciones tiende a infinito. Por 
ejemplo, si se lanza una moneda un número muy elevado de veces, la frecuencia relativa con la 
que saldrá cara tenderá a ser del 50% (probabilidad= 0,5). Dado que las frecuencias relativas son 
observables empíricamente, se puede pensar que los límites a los que tienden pueden proponerse 
como propiedades de los sistemas o mecanismos que generan las secuencias de acontecimientos 
(1). Por eso, a esta concepción corresponde el concepto de la probabilidad como algo objetivo 
(probabilidad física). En su forma más pura, el pensamiento frecuentisca niega codo significado a 
la probabilidad individual de un acontecimiento singular, ya que, al no engendrar una repetición, 
no es posible estimar empíricamente su frecuencia relativa. Este problema podría presentarse al 
aplicar la probabilidad al paciente individual, ya que «no hay enfermedades, sino enfermos». La 
respuesta frecuentista consiste en imputarle a cualquier paciente lo que ha ocurrido previamente 
con pacientes similares y siempre va acompañada de un cierto grado de incertidumbre, pero pres­
cindiendo del hecho de que no hay dos seres humanos iguales. 

La otra filosofía es la bayesiana, que maneja la probabilidad como algo subjetivo, es decir, el grado 
de certeza que se posee sobre un asunto, la «credibilidad» o la probabilidad personal. En el mun­
do de la estadística, los frecuentistas son más abundantes que los bayesianos (4). A los bayesianos se 
les acusa de cierto carácter arbitrario o irracional en sus probabilidades subjetivas (que se suelen 
llamar a priori), ya que escas probabilidades no son directamente ·medibles . . También se podría 
decir que la verificación frecuentista de la probabilidad empírica nunca ha sido hecha. Nadie ha 
lanzado una moneda al aire infi'nitas veces. · 

Lo que sucede es que a veces se aplica un concepco teórico, deductivo, en vez de una inferencia 
empírica o inducciva de probabilidad, como muestra la figura 3.1. 

3.2.1. Estimación teórica: ley de laplace 
En muchos casos, los distintos valores que una variable puede tomar suelen ser equiprobables, es 
decir, tienden a ocurrir con la misma frecuencia unos que otros. Así, al lanzar una moneda al aire 
se espera teóricamente obtener un 50% de cruces. La ley de Laplace establece que la probabilidad 

© 2014. Elsevier E.spaña, S.L. Re.servados todos los derechos 
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Conceptos de-prob·aqilidad 
, --

Frecuencia 
relativa cuando n 
tiende a infinito 

Creencia personal, 
grado de certeza, 

conocimientos previos 
o probabilidad a priori 

A 

Objetiva: 
«frecuentistas» 

Subjetiva: 
bayesianos 

,--

_:Modos c;te estimación 

Casos favorables 

Casos totales 
posibles 

Frecuencia relativa al 

Teórico o deductivo: 
ley de Laplace 

realizar pruebas repetidas Empírico o 
a medida que aumenta inductivo 
el número de pruebas 

B 

Figura 3.1 Dos corrientes de pensamiento sobre !a probabilidad y dos modos de hallar la probabilidad de un suceso. 

de obtener cada resultado será igual al cociente entre casos favorables y casos posibles. Para hallar, por 
ejemplo, la probabilidad de que al lanzar un dado salga un número par habrá: 

casos favorables= 3 (números pares) 

casos posibles= 6 (todos los posibles) 

probabilidad (par) = 3/6 = 0,5. 

Sin embargo, debido al azar, en la práctica esto no siempre es así. 

3.2.2. Modo empírico de hallar la probabilidad 
Los frecuentistas consideran que la frecuencia relativa con que ocurre un suceso al realizar las 
pruebas en condiciones similares tiende a un valor de probabilidad a medida que aumenta el 
número de pruebas. 

• La práctica totalidad de las probabilidades que se manejan en ciencias de la vida se han obtenido 
por el método empírico. ¿Cuál es la probabilidad de que un paciente con cáncer de pulmón 
sobreviva 5 años? Esta probabilidad se determinará a parcir de lo observado en pacientes con las 
mismas características hasca la fecha (y de los que se hayan recogido daros). 

3.3. AXIOMAS Y PROPIEDADES DE LA PROBABILIDAD 

3.3.1. Primer axioma 
El valor de la probabilidad estará siempre comprendido en el intervalo [O, l], es decir, siempre será 
superior o igual a O e inferior o igual a 1 (fig. 3.2) (1). 

1 

Rgura 3.2 Primer axioma de la probabilidad. 

p(A) ,2: O 
p(A):,; 1 
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.p(aA) E-'A+nA 
p(E) = 1 

p(E) = p(A) + p(nA) = 1 

Figura 3.3 Segundo ax.loma de la probabilidad. E, suc;eso seguro; p(nA), probabilidad de que A no ocurra 
(suceso complemencario). 

3.3.2. Segundo axioma 
El suceso seguro tiene una probabilidad igual a la unidad, es decir, es aquel que ocurre en el 100% 
de las ocasiones1 y se cumplirá necesariamente (p. ej., el que englobe como posibles resultados los 
seis lados de un dado) (fig. 3.3). 

3.3.3. Tercer axioma 
Dos sucesos A y B son excluyentes o incompatibles, por ejemplo, la «cara» y la «cruz» de una moneda, 
cuando no pueden acontecer simultáneamente. La. probabílidad de que ocurra alguno de ambos 
sucesos, p(AUB) en lenguaje matemático o bien p (A o B) en lenguaje convencional, es decir, que 
se cumpla bien un suceso o bien el otro, será igual a la suma de las probabilidades de cada uno 
por separado. En esto consiste la propiedad aditiva de la probabilídad. 

p(A o B) = p(A uB) = p(A)+ p(B) Si AriB = 0 

donde p(AUB) es la probabilidad de que ocurra cualquiera de los dos sucesos (unión) y AnB es 
la intersección o coincidencia de ambos (fig. 3.4). 

A B 

" " ·e.. Figura 3.4 Unión e incersecci6n de sucesos. A. Uni6n: «o». B. Intersección: «y». 
8 e .e 
" -~ 
~ 

¡;:¡ 
@ 

En lenguaje coloquial, las probabilidades suelen expresarse en tantos por denco, mientras que al enunciar aquí 
formalmente los axiomas de la probabilidad se expresan en tantos por uno. Cu~ndo la probabilidad se expresa como 
poccenraje, se dida que sus límites son el O y el 100%. 
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De estos axiomas se deducen las siguíenres propiedades de la probabilidad: 
• La probabilidad tiene siempre valores comprendidos entre O y 1: O :::; p(A) _::; 1 . 

., La probabilidad del suceso complemenrario es ígual a 1 menos la probabilidad del suceso inicial. 

p(nA) = 1- p(A) 

• La probabilidad del suceso imposible es O. 

• Si un suceso está incluido en otro, la probabilidad del primero ha de ser menor o igual a la del 
segundo. 

• Cuando los sucesos son incompatibles: 

0 La probabilidad de su intersección es O. 

.. La probabilídad de su unión es la suma de las probabilidades de ambos: 

p(A u B) = p(A) + p(B) (incompatibles) 

• Cuando los sucesos son compatibles: 

0 La probabilidad de su intersección es mayor de O. 

o La probabilidad de su unión es la suma de las probabilidades de ambos menos la probabilidad 
de la intersección: 

p(A u B) = p(A) + p(B)- p(A n B) (compatibles) 

Por ejemplo, en una población de 1.000 sujetos con sospecha de sida se evalúan dos factores 
de riesgo: múltiples parejas sexuales (MPS) y uso de drogas parenterales (UDP). Habían estado 
expuestos a MPS 540 pacientes y a UDP 410. No habían estado expuestos a ningún factor 200 
pacientes. Estar expuesto a MPS y a UDP no son hechos incompatibles. Se dan los siguientes datos: 

(MPS)= 540 . 
p 1.000' 

(UDP)=~ 
p 1.000 

200 
p(noMPS n noUDP) = --

1.000 

Podrá construirse una tabla sumando y restando a partir de estos datos, como muestra la figura 3.5. 

Paso1 ---► Paso2 

MPS 

NoMPS 
Total 

460 

590 1.000 

Figura 3.5 Cómo conmuir una tabla a partir de dacos de probabilidades. 

460 

1.000 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

p(A U B) = p(A) + p(B) - p(A n B) 

Figura 3.6 Unión de sucesos compatibles. 

Una vez que se obtiene la tabla completa, puede aplicarse la fórmula anterior para sucesos 
compatibles: 

p(A u B) = p(A) + p(B) - p(A n B) 

p(MPS u UDP) = p(MPS) + p(UDP) - p(MPS n UDP) 

150+390+260 540 410 150 800 ------=--+-----=--
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 

Se cumple esca igualdad. También puede verse gráficamente, como se representa en la figura 3.6. 
Téngase en cuenta que, para sucesos incompatibles, ia probabilidad de su intersección es O. 

3.4. CONCEPTO DE INDEPENDENCIA 
Imagínese que se hizo una encuesta a 300 personas, 100 mujeres y 200 hombres, y se les preguntó 
si eran fumadores activos. Los resultados serían los de la cabla 3.1. 

La probabilidad marginal de encontrar un fumador en el total de la muestra sería del 20%: 
p(fümar) = 0,2. Esca probabilidad sería idéntica para hombres - p(fumar) = 40/200 = 0,2- y 
mujeres - p(fumar) = 20/100 = 0,2-. Como esca probabilidad es la misma para hombres 
y para mujeres, se dirá que la probabilidad de fumar es independiente del sexo. La independencia 
entre dos variables implica que la información recibida sobre una variable no sirve en absoluto 
para predecir la otra (5). 

3.5. PROBABILIDAD CONDICIONADA 
Otro concepto importante es el de probabilidad condicionada. 

Si se valorase la presencia de glucosa en orina (glucosuria} en pacientes diabéticos y en pacientes 
sin diabetes, podrían obtenerse los resultados de la tabla 3.2. 

Tabla 3.1 Hábito defamar en una muestra según sexo 

Mujeres 
Hombres 
Total 

FUMAN 
20 
40 
60 

NO FUMAN 
80 

160 
240 

TOTAL 
100 
200 
300 
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. T~bla 3.2 p/e$enCÍa de glttcO$Urla en paciente$ diabéticos y sin diabetes · 

Gluco.mría 
No gluco5uría 
Total 

DIABETES 
60 

140 
200 

NO DIABETES 
8 

792 
800 

mTAL 
68 

932 
1.000 

En total se examinó a 1.000 pacientes, 200 de los cuales eran diabéticos y 800 no diabéticos. 
La probabilidad de que un diabético presente glucosuria-probabilidad de glucosuria condicional 
a diabetes, p(glucosuria I diabetes)- en esta muestra se puede calcular dividiendo el número 
de diabéticos con glucosuria (60) emre el total de diabéticos (200) y valdrá 0,3; es decir, el 30% de 
los diabéticos presentan glucosuria. En cambio, la probabilidad de que un no diabético presente 
glucosuria en esta muestra se hallará dividiendo el número de no diabéticos con glucosuria (8) entre 
el total de no diabéticos (800) y valdrá 0,01; es decir, solo el 1 % de los no diabéticos presentan 
glucosuria. Ahora ya no se puede decir que exista independencia. Tener glucosuria depende de ser 
diabético, pues es 30 veces más frecuente encontrar glucosuria entre los diabéticos (30%) que entre 
los no diabéticos (1 %). Si se posee información de u~ suceso (ser diabético), se puede adelantar 
que la probabilidad del segundo suceso (tener glucosuria) será mayor.· 

La probabilidad condicionada se puede definir como el cociente entre los casos favorables y 
los casos posibles dentro de aquellos que cumplen una condición. Es la probabilidad de ocu­
rrencia de un fenómeno dentro de un subgrupo. La notación que indica cuál es la condición se 
expresa con una barra vertical (1). La probabilidad de presentar glucosuria condicionada a ser 
diabético será: 

( l . Id' b ) casos con glucosuria y diabetes 
p g ucosuna ta eces = 

diabéticos 

p(glucosuria n diabetes) 

p( diabetes) 

Se cumple que: 

(A IB) = p(A nB) 
p p(B) 

60/ 1.000 
0,3 

200/1.000 

Es decir, «la probabilidad de A condicionada al resulcado ya ocurrido de B es igual a la pro­
babilidad de la coincidencia de ambos sucesos dividida entre la probabilidad de que ocurra B,,. 
Lo opuesto a la probabilidad condicionada es la probabilidad marginal (o no condicionada, o 
probabilidad total). La probabilidad marginal de presentar glucosuria es: 

( 1 casos con glucosuria 68 6 p gucosuria)=---~---=--=0,0 8 
total pacientes 1.000 

Solo si hay independencia coinciden las probabilidades condicionales y marginales. 
Las tablas pueden representarse como árboles de probabilidad, como en la figura 3.7, donde los 

números corresponden a las probabilidades condicionadas al suceso que aparece inmediatamente 
antes (a la izquierda en el árbol). Por ejemplo, la probabilidad de ser diabético es 0,2 (es una 
probabilidad no condicionada). Se calcularía dividiendo 200/1.000. La probabilidad de no ser 
diabético es 0,8. Se cumple siempre que la suma de las probabilidades de las ramas que salen del 
mismo punto debe ser 1. Pueden irse calculando cada una de las probabilidades. Por ejemplo, 
la probabilidad de presentar glucosuria condicionada a ser diabético se calcularía dividiendo 
60/200 = 0,3. 

Para calcular las probabilidades de intersección de dos sucesos hay que ir multiplicando las 
probabilidades de cada rama hasta llegar al extremo del árbol que se desee. Recuérdese que la 
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Diabetes No diabetes Total 

Glucosuria 60 8 68 

No glucosuria 140 792 932 
Total 200 800 1.000 

A 

0,3 Glucosuria (G) Sí p(G n D) = 0,3 X 0,2 

0,2 Sí 
0,7 Glucosuria No 

Diabetes {D) 
0,01 Glücosuria SI 

0,8 No 0,99 Glucosuria No 

B 

Figura 3.7 Transformación de una tabla en árbol de probabilidades. A. Presencia de glucosuria en diabéticos 
y no diabéticos, presentado como tabla. B. Probabilidades de glucosuria en diabéticos y no 
diabéticos, presencado como árbol de probabilidad. 

intersección es la ocurrencia simultdnea de dos sucesos A y B, y se expresa como p(AnB). Se 
expresó antes la siguiente equivalencia: 

(AJB)= p(AnB) 
p p(B) 

Por lo tanto: 

p(AnB) = p(A J B)x p(B) 

Por ejemplo, la probabilidad de presentar simultáneamente diabetes y glucosuria, p(GnD) = 

p(G I D) X p(D), será 0,3 X 0,2 = 0,06. 
Puede comprobarse que sucede así, ya que hay 60 diabéticos con glucosuria entre un total de 

1.000 pacientes y 60/ 1.000 = 0,06. Puede hacerse el ejercicio de calcular las siguientes probabilidades. 
• Probabilidad de no presentar glucosuria y ser diabético: p(noG n D). 

• Probabilidad de no presentar glucosuria y no ser diabético: p(noG n noD}. 

Siempre se cumplirá la relación vista anteriormente: p(A r, B) = p(A I B) X p(B), que se 
lee así: «la probabilidad de la intersección es igual a la probabilidad condicionada multiplicada 
por la probabilidad de la condición». En esro consiste la ley multiplicativa de la probabilidad o 
ley de la probabilidad compuesta, que establece que la probabilidad de que dos sucesos ocurran 
simultáneamente será igual a la probabilidad de uno de ellos, por la probabilidad condicionada 
del otro al resultado del primero. Dicho en verso: 

La probabilidad de la intersección 

es igual a la probabilidad condicionada 

por la probabilidad de la condición. 

Si se traca de dos sucesos independientes, la probabilidad condicionada p(A I B), sería igual a 
la probabilidad marginal o total de p(A), al no tener influencia el resultado de un suceso sobre el 
otro. Así, la probabilidad de la intersección se simplifica en: 

p(A n B) = p(B) X p(A) (para sucesos independientes) 
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3.6. INVERSIÓN DE LAS CONDICIONES: TEOREMA DE BAYES 
La llamada fórmula de inversión de las condiciones ayuda a definir el teorema de Bayes, que ha dado 
lugar a una nueva filosofía en la interpretación y metodología del análisis de datos (2,3,6,7). 

En el ejemplo de la glucosuria y la diabetes, se asume que la probabilidad de que cualquier 
paciente que acuda a nuestra consulta presente diabetes es de 0,2, ya que el 20% de la muestra 
eran diabéticos. Por otro lado, la probabilidad de que un no diabético presente glucosuria es de 
0,01, P(G I noD) = 0,01. Si se sabe que la probabilidad condicionada de presentar glucosuria en 
un diabético es de 0,3, P(G I D) "'0,3, se puede hallar lo que resulta verdaderamente interesante 
para un médico, que es la probabilidad de que un paciente sea diabético si se sabe que presentó 
glucosuria, es decir, P(D I G). En esto consiste la inversión de las condiciones, 

Si se observa la figura 3.8, parece lógico pensar que la probabilidad de padecer glucosuria P(G) 
valdrá la suma de las probabilidades de tener glucosuria y diabetes, P(G n D), más la de tener 
glucosuria y no tener diabetes, P(G n nD) : 

P(G) = P(G n D) + P(G n nD) 

que, por la ley multiplicativa, se convierte en la expresión (3.1): 

P(G}; P(G ID) x P(D) + P(G I nD) x P(nD) (3.1) 

La expresión (1) se conoce como teorema de la probabilidad total y en ella aparece la probabilidad 
de G condicionada a D, P(G I D). ¿Cómo calcular la expresión inversa, P(D I G)? Según los 
conceptos de probabilidad condicionada: 

P(D IG) = P(GnD) 
P(G) 

El numerador de esa expresión vale P(G n D) = P(G I D) X P(D) y el denominador corres­
• pande a la expresión (3.1 ). Por lo tanto, para invertir las condiciones y calcular P(D I G): 

P{D I G)- P(G I D)xP(D) 
- [P(G ! D) x P(D) J + [P(G I nD) x (P(nD)] 

y así: 

P(D I G) = 0, 3 x 0, 2 = 0,882 
(0,3 X 0,2) + (0,01 X 0,8) 

nD 

Figura 3.8 Representación gráfica de las prnbabilidades de diaberes y glucosuria. D, diaberes; G, glucosuria; 
nD, no diabetes. 
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0,3 Glucosuria (G) SI p(G n oJ = o,3 x 0.2 

0,2 Sí 
0,7 Glucosuria No 

Diabetes (D) 
0,01 Glucosuria Sí p{G n nD) = 0.01 x o,a = o,oos 

0,8 No 0,99 Glucosuria . No 

Figura 3.9 Diagrama de árbol con las probabilidades de la intersección de dos sucesos. 

Con esto se puede concluir que la probabilidad de que un paciente del que solo se sabe que tiene 
glucosuria sea diabético es de 0,882, es decir, de un 88,2%. Esto es comprobable en la tabla 3.2 
o en las figuras 3.6 y 3.7, ya que 60/68 = 0,882. 

Lo amerior se puede encender mejor con unos diagramas de árbol (fig. 3.9). Si la primera división 
del árbol viene dada por la diabetes (diabetes sí/diabetes no), la probabilidad de presentar glucosuria 
y simultáneamente diabetes será de 0,06 y la de presentar glucosuria y no ser diabético será de 0,008. 

Si ahora se mira el árbol empezando por la glucosuria, se puede afirmar que, en total, la proba­
bilidad de cener glucosuria es 0,06 -~ 0,008 = 0,068. Pues bien, de esa probabilidad de 0,068, una 
fracción que vale 0,06 pertenece a los diabéticos y la otra, de 0,008, pertenece a los 110 diabéticos. 
Por canto, la probabilidad de ser diabético condicionada a tener glucosuria será de 0,06 dividido 
entre 0,068, que es 0,882. Este resultado coincide con lo demostrado anees teóricamente. 

Otro modo (mucho más fácil de entender) de aplicar el teorema de Bayes consiste en preparar 
una sencilla tabla 2 X 2, imaginando que existiera, por ejemplo, un total de 1.000 individuos. Si 
se aplican las probabilidades conocidas, habría 200 diabéticos (de ellos 60 con glucosuria) y 800 no 
diabéticos (8 con glucosuria). Se debe multiplicar 1.000 por la probabilidad de ser diabético ( 1.000 
X 0,2 = 200), después multiplicar 200 por la probabilidad de tener glucosuria condicionada a ser 
diabético (200 X 0,3 = 60) y, por último, multiplicar 800 por la probabilidad de tener glucosuria 
condicionada a no ser diabético (800 X 0,01 = 8). Los datos serían los que antes se comentaron, 
que se presencan de nuevo en la tabla 3.3. 

Una vez preparada la tabla es fácil responder a todas las preguntas. Por ejemplo, la probabilidad 
de ser diabético condicionada a tener glucosuria sería: 

60 
P(D I G) = 68 = 0,882 

y la probabilidad de no ser diabético condicionada a carecer de glucosuria sería: 

792 
P(nD I nG) = - = 0,85 

932 
En epidemiología clínica, a la probabilidad de presencar glucosuria condicionada a ser diabéti­

co se le llama sensibilidad, la pwbabilidad de no presentar glucosuria condicionada a no ser diabético 
recibe el nombre de especificidad, la probabilidad de ser diabético condicionada a tener glucosuria 
se conoce como valor predictivo positivo y la probabilidad de no ser diabético condicionada a carecer 
de glucosuria se denomina valor predictivo negativo. 

Tabla 3.3 Presencia de glucosuria en pacientes diabéticos y sin diabetes 

Glucos1uia 
No glucosuria 
Toml 

DIABETES 
60 

140 
200 

NO DIABETES 
8 

792 
800 

TOTAL 
68 

932 
1.000 
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3.7. FACTOR BAYES PARA RELACIONAR LA 000S PRETEST CON LA 000S POSTEST 
En primer lugar, hay que conocer el concepto de odds, que resulta más fácil de encender que de 
definil'. Si el porcentaje de aprobados en un examen es del 75%, la odds de aprobar será 3, porque 

habrá tres aprobados por cada suspenso. 
Si en un estudio que incluye a 1.000 pacientes, solo 200 de ellos padecen diabetes, la odds 

de desarrollar diabetes se calcularía dividiendo 200 entre 800 (odds = 1/4) . Es decir, la odds es el 
cociente entre quienes tienen la característica de interés y quienes no la tienen. En una proporción, 
el numerador está incluido en el denominador; en la odds, el numerador no se incluye en el 
denominador. Una odds es, por rnnto, la probabilidad (p) dividida por el complementa.río de la 
probabilidad (l -p): 

Odds = _f!_ 
1- p 

También podría expresarse la odds como 1 :4. Se interpreta que apareció un diabético por cada 
cuatro no diabéticos: 

Odds = diabéticos = 200 = _! 
no diabéticos 1.000 4 

Para transformar una odds en una proporción, se divide la odds por {1 + odds): 

odds 
p = l+odds 

En el ejemplo de los diabéticos, p = 0,25/(1 + 0,25) = 0,2. 
Se demuestra que la odds a posteríori (una vez que se sabe que se ha cumplido una condición) 

es igual a la odds marginal (no condicionada o previa a saber la condición), multiplicada por un 
• facror, el «factor Bayes» (8-9). En la tabla 3.3, la odds de ser diabético previamente a saber la 

condición, es decir, no condicionada a la glucosuria, se basa en la probabilidad total o marginal, y 
se calcularía dividiendo 200 entre 800 (odds previa =a 1/4 o bien 1 :4); se interpreta diciendo que 
hay un diabérico por cada cuatro no diabéticos: 

Odds revia = P(D) = 200 / l .000 = 200 = J.. 
p P{nD) 800 / 1.000 800 4 

Puede hablarse también de una odds posterior, que sería la odds condicionada a cumplir un 
requisito. En el ejemplo, la odds posterior sería la condicionada a tener glucosuria y valdría: 

P(DIG) 60/68 60 
Odds posterior=--'----= -- ;;;:; - = 7, 5 

P(nDIG) 8/68 8 

El teorema de Bayes demuestra que la odds posterior (condicional) es igual a la odds previa 
multiplicada por el «factor Bayes»: 

Odds posterior = odds previa X factor Bayes 

El factor Bayes equivale a la razón de probabilidades de la condición, es decir, al cociente de 
probabilidades de presentar la condición (glucosuria) encre los que tienen el evento (diabéticos) 

y los que no lo tienen (no diabéticos). Ya se dijo que tener glucosuria era 30 veces más frecuente 
entre los diabéticos que entre los no diabéticos. A ese cociente se le llama factor Bayes: 

P(G ID) 0,3 
Factor Bayes ;;;:; I = -- = 30 

P(G nD) 0,01 
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El factor Bayes se inrerpreta como que es 30 veces más frecuente enconrrar glucosuria en los 
diabéticos que en los no diabéticos. Se cumplirá la J"egla de Bayes: 

l 
Odds posterior = factor Bayes X odds previa = 30 x - = 7, 5 

4 

Como se vio, la odds posterior era 7,5 y equivalía a dividir 60 entre 8. Esca odds posterior se 
interpreta como que entre los que tienen glucosuria hay 7,5 diabéricos por cada uno que no es 
diabético (es 7,5 veces más probable ser diabético si se cumple la condición de la glucosuria). 

Si se transforma la odds en probabilidad, usando la expresión vista: 

p"" odds 
l+ odds 

Probabilidad= 7,5/(1 + 7,5) = 0,882 
Esta es la probabilidad posterior, es decir, la probabilidad de diabetes condicionada a glucosuria, 

que ya se había calculado. 
Si ahora se plantease, por ejemplo, que en una población con un 10% de diabéticos, el 40% de 

los diabéticos presentan glucemias por encima de 140 mg/ dl y solo el 5% de los no diabéticos las 
presentan, simplemente aplicando el teorema de Bayes se puede responder a la pregunta de cuál 
es la probabilidad de que una persona con glucemia superior a 140 sea diabética: 

P(D) 0,1 1 
Odds previa = --· - = - = -

P(nD) 0,9 9 

F B P(glucemia > 140 ID) 0,4 
accor ayes=-~----~--= -- = 8 

P(glucemia > 140 1 nD) O, 05 

. . 1 8 
Odds postenor = odds previa X factor Bayes = 8 X - = - = 0,889 

9 9 

La odds posterior valdría 8:9. Transformar una odds en una probabilidad consiste simplemente 
en añadir el numerador al denominador. Por lo canco, la probabilidad de ser diabético si se presenta 
una glucemia> 140 mg/dl (este es el valor predictivo positivo) sería: 

P(D I glucemia> 140) = 0,889 / (l + 0,889) = 0,471 

El 47, 1 o/o de los que presentan glucemias superiores a 140 mg/dl serán diabéticos en esa po~ 
blación. Este aspecto es lo que más le suele inreresar al médico, saber cuál es la probabilidad de 
enfermedad condicional a que un test diagnóstico sea positivo, y se llama valor predictivo positivo. 
Corresponde a la probabilidad a posteriori. Su odds es la odds posterior. 

En el concexco de las pruebas diagnósticas, el factor Bayes se denomina también razón de 
verosimilitud (likelíhood ratio). 

3.8. PLANTEAMIENTO BAYESIANO. INFERENCIA BAYESIANA 
·¡;_ 
8 Si se informa de que una enfermedad (E) se da en los pacientes que acuden a urgencias con una 
8 .,e relativa baja frecuencia, en concreto, que hay una persona con esa enfermedad por cada 200 

que no la padecen, esta (1/200) será la odds previa a cualquier otra información. La presunción 
de que la padezca algún pacienre que llega a urgencias, anees de saber nada más de él, será que 
su odds de padecer esta enfermedad es 1;200. Se pueden realizar dos pruebas, cada una de las 
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· · Ttibkz t4 . Características de !aprueba 

Sensibíl idad 

Especificidad 

PRUEBA 1 
90%: p(pcueba1 + 1 E) = 0,9 

80%: p(prueba, 1 nE) = 0,8 

PRUEBA 2 
70%: p(prucba,+ 1 E)= 0,7 

99%: p(prueba.,-1 nE) ~ 0,99 

cuales puede ser positiva o negativa. Las características de las pruebas 1 y 2 se muestran en la 
tabla 3.4. Si ambas pruebas diesen un resultado positivo, el planteamiento bayesiano será el que 
recoge la figura 3.10. 

En la figura 3.1 O se ve que la odds se va multiplicando por el factor Bayes de cada prueba a 
medida que las pruebas van dando resultados positivos. Este proceso podría continuar con sucesivos 
pasos, en los que siempre se parte de la odds obtenida en el paso previo. Pero, en el ejemplo, ya 
con dos pruebas positivas, 1a decisión debería ser que el paciente tiene la enfermedad, ya que es 
más probable que la tenga que lo contrario. Al principio se nos han dado las probabilidades de un 
resultado u otro de la prueba condicionada a la enfermedad. Al final, estimamos una odds de 
enfermedad condicionada a los resultados observados en las pruebas. Este es el fundamento de la 
estadística bayesiana (2). La estadística frecuentista convencional, como se verá en el capítulo 4, 
calcula las probabilidades de que ocurra un resultado condicionadas a que una hipótesis sea cierta 
(pero no valora cuál es la probabilidad de que esa hipótesis se cumpla). La esradísrica bayesiana, 
en cambio, calcula la probabilidad de que la hipótesis sea cierra condicionada a los resultados 
obtenidos. 

X 4,5 

X 70 ,. 

Información sobre la primera 
prueba: resultado + 

Información sobre la segunda 
prueba: resultado + 

Factor Bayas= p(+ I E) = _QL = 4 5 
P(+ 1 nE) 1 - 0,8 ' 

Es 44 veces más probable n.o. estar 
enfermo que estarlo (1/0,0225 = 44) 

Factor Bayes = p(+ I E) 
p(+ 1 nE) 

0,7 = 70 
1 -0,99 

Es 1,6 veces más probable 
estar enfermo que no estarlo 

Figura 3.10 Evolución sucesiva de la odds de enfermedad al resultar dos pruebas diagnóstic.'lS positivas. 
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3.9. DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DISCRETAS 
En estadística existen dos conceptos importantes que se deben conocer anees de profundizar en 
las distribuciones de probabilidad: estímador y parámetro. En la práctica, nunca se tiene acceso 
directo al estudio de la población total y se utiliza solo una muestra que procede de esa población 
teórica. En la muestra solo se pueden calcular estimadores ( x, s, etc.). Un estimadores una función 
de los valores de la muestra que permite obtener un valor aproximado de alguna característica de 
la población de la que se ha extraído dicha muestra. El valor de esa característica en la población 
se denomjna parámetro (µ,, CJ, etc.). Para los parámetros se suelen reservar las letras griegas. Así, 
mientras que la media poblacional (µ,) para una determinada característica de la población sería 
un parámetro imposible de calcular en la práctica, porque requeriría estudiar a todos los individuos 
(pasados, presentes y futuros) de la superpoblación a la que se aplicará la verdad científica obtenida, 
un esdmador proporciona una idea aproximada, que sería, en este caso, la media muestra! ( x ) 
calculada en una muestra procedente de esa población. 

La distribución de frecuencias o distribución empín'ca de una variable viene dada por la frecuencia 
con que se observan realmente en la muestra estudiada cada uno _de los posibles valores que puede 
tomar esa variable. En cambio, se denomina distribución de probabilidad a aquella que presenta el 
conjunto de todos los valores que teóricamente podría tomar una variable, junto con sus corres­
pondientes probabilidades calculadas ordinariamente siguiendo los principios de la ley de Laplace 
u otros análogos. 

Si se lanzase una moneda infinitas veces, se esperaría obtener un 50% de cruces. Pero esto es 
teórico. Tras realizar en la práctica 20 lanzamientos, se obtienen, por ejemplo, 6 caras y 14 cruces 
en vez de 1 O caras y I O cruces. Se debe a la variabilidad aleatoria o al azar, pues se trata solo de 
una muestra. Lo encontrado en la muestra (6 caras y 14 cruces) sería la distribución empírica, 
mientras que lo teóricamente esperado (50% de caras y 50% de cruces) sería la distribución de 
probabilidad. Pero, si se lanzase la moneda más veces, la distribución empírica casi siempre se 
aproximará más a la teórica. 

La mayoría de las distribuciones de probabilidad son descritas por uno o más parámetros (media, 
varianza, etc.). En estadística, se asume habitualmente que una muestra procede de una población 
que sigue una determinada distribución teórica de probabílidad. Esto no puede comprobarse de 
manera definitiva en ningún caso, pero en muchas ocasiones no hay grandes inconvenientes para 
creérselo. Cuando el método usado requiere asumir que los daros de una muesrra pertenecen a una 
población con una distribución teórica conocida, suele decirse que dicho método es paramétrico. Se 
dice que es un método paramétrico porque se basa en los parámetros que definen esa distribución 
teórica. Si no se presupone nada acerca de la distribución de la población, se utilizan los métodos 
no paramétricos o de distribución libre, mala traducción acuñada por el uso de lo que sería en inglés 
exenms de distribución ( dístríbution-.free). En general, se usan más los métodos paramécricos, pero en 
ocasiones debe recurrirse a los no paramétricos para no arriesgarse a asumir presupuestos erróneos. 

Las distribuciones teóricas de probabilidad más usadas son la distribución binomial o la de 
Poisson para variables categóricas, y la distribución normal o de Gauss para las variables numéricas 
(cuantitativas continuas). Antes de estudiar cada una de ellas, es interesante conocer una dis­
tribución muy simple, que es la uniforme. 

3.9.1. Distribución uniforme (discreta} 
Imagínese que se lanza un dado 600 veces y se anotan las veces en que ha salido cada una de las 
seis caras. ¿Cuál sería la frecuencia teóricamente esperada para cada cara? Ahora ya no se trata de 
una variable con solo dos posibilidades. Existen seis posibles resultados. Si el dado es correcto, 
cada uno de sus seis lados tiene teóricamente la misma probabilidad de salir y lo esperado sería: 
600/6 = 1 OO. Si no existiese una cierta (aunque pequeña) variabilidad al azar, cada una de las seis 

77 
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Tabla 3.5 Dist:ribudón teórica y empírica observada al lanzar un dado 600 veces 

FRECUENCIA ESPERADA FRECUENCIA OBSERVADA 
Resultado 1 !00 89 

2 100 125 
3 100 112 
4 !00 88 
5 !00 113 
6 100 73 

Total 600 600 

caras saldría 100 veces. A esta distribución de probabilidad se le !lama «uniforme», porque otorga 
la misma probabilidad a todos los sucesos (tabla 3.5). 

Esta distribución teórica uniforme casi nunca se observa en la realidad exactamente así, pues 
existe una variabilidad debida al azar. Al hacer el experimento se obtuvo la distribución empírica 
de frecuencias de la rabia 3. 5. 

Las diferencias entre lo observado y lo esperado no son grandes, pero existen. En esta diferencia 
entre lo observado y lo esperado (lo que se esperaría si los daros siguiesen exactamente una dis­
tríbución teóríca de probabilidad) se basa la mayor parte de los test estadísticos. El balance entre 
efecto y variabilidad atribuible al azar está en el núcleo del razonamiento estadístico: cuanto más 
variable sea el suceso, más difícil es apreciar un efecto sobre él. 

3.9.2. Distribución binomial 
La distribución binomial se refiere a sucesos en los que solo existen dos posibilidades, como el 
lanzamiento de una moneda, el hecho de que un paciente padezca o no diabetes , etc. Se trata de 
dos sucesos mutuamente excluyentes. Al lanzar una moneda, la distribución de probabilidad consistiría 

• en esperar un 50% de caras (re= 0,5) y un 50% de cruces (n- = 0,5) . Pero ¿qué pasa si se lanzan 
dos monedas a la vez? Existen 4 posibilidades teóricas (2 caras, 1 cara y 1 cruz, 1 cruz y 1 cara, y 
2 cruces), cada una con una probabílídad de 0,25 (1/4). Si lo que interesa es el número de veces 
que sale cruz, los posibles resultados se simplificarían (O cruces, 1 cruz y 2 cruces) y se podrían 
expresar como la probabilidad de que salgan k cruces: P(cruces = k) (tabla 3.6) . 

Si en vez de una moneda (;,. = 0,5) se trata de un dado con seis caras y lo que interesa es que 
salga un 6 o no salga, la probabilidad teórica (n-) será 1C = 1/6. Para usar la distribución binomial en 
este úlrimo ejemplo deben dicotomizarse los posibles resultados (obtener un 6 frente a cualquiera 
de los otros cinco resultados que se agrupan juncos como única alternativa). Habrá siempre, por 
tanto, dos características («parámetros») que definen una distribución binomial: 
• El número (n) de intentos o de unidades (cantidad de lanzamientos de dados, individuos obser­

vados, intentos de curar a un paciente, etc.). 

• La probabilidad (1t) teórica de éxito en cada intento. 

Se suele llamar n al número de intentos y Ji a la probabilidad de éxito en cada intento. Finalmen­
te, falca fijar otra característica, a la que se llamará k, que es el número de éxitos que se alcanzarán. 

Tabla 3.6 Dis1:ribución teórica de la probabilidad de obtener un cierto número de cruces al /,anzar 
dosmonedlU 

P (CRUCES= K) 
P (cruces = O) 
P (cruces= 1) 
P (cruces = 2) 

o 
1 cruz 
2 cruces 

N.° DE CRUCES PROBABILIDAD 
1/4 
1/4 + 1/4 = 1/2 
1/4 
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Por ejemplo, si en una población la probabilidad de fumar es del 20%, ¿cuál es la probabilidad 
de que al entrevistar a dos personas ambas sean fumadoras? Esto supone: 

n=2 
1t = 0,2 
k=2 

Se podría contestar esca pregunta con un diagrama de árbol. 
Pero si se pregunta: ¿cuál es la probabilidad de que al entrevistar a 1 O personas haya tres 

fumadores? El diagrama de árbol se complicaría mucho. Afortunadamente, existe la ecuación de 
la distribución binomial, que resuelve este problema2: · 

! 
(k)=T((l-nY-k n. 

p (n-k)!k! 

La distribución binomial se simboliza como B(n,n) y permite modelizar la distribución de 
probabilidad de un cierto carácter dicotómico (del tipo éxito o fracaso) que se observaría al extraer 
aleatoriamente (con reposición) muestras de tamaño n de una población en la que se conoce la 
proporción 7r de dicho carácter. Siempre que se conozca cuál es la probabilidad {tr) de obtener 
un resultado, la expresión matemática calcula cuál es la probabilidad p de obtener k resultados 
(éxitos = k) después de n intentos. En el segundo ejemplo, las circunstancias eran k .. 3, n = 10 y 
TC= 0,2. Aplicando la ecuación, se obtiene que esto ocurrirá en algo más del 20% de las ocasiones, 
exactamente en el 20,13%: · 

Si lo que interesa es la probabilidad de que se er:icuencren como mucho eres fumadores, habrá 
que sumar a 0,2013 la probabilidad de hallar dos fumadores, la probabilidad de hallar solo un 
fumador y la de no encontrar ningún fumador: 

p(k s; 3) = p(k =O)+ p(k = 1) + p(k = 2) + p(k: 3) 

La distribución binomial es asimétrica, pero, a medida que la proporción teórica (ll) se aproxima 
a 0,5, se va haciendo más siméffica. Sucede lo mismo a medida que aumentan. En todos escos 
casos, la distribución binomial tiende a ser una distribución teórica que tiene forma de campana, 
es simétrica y mesocúrrica. 

La esperanza matemática (viene a equivaler a la media) y la varianza de una variable que siga 
una distribución binomial vienen dadas por: 

Esperanza matemática (-media)= nn Varianza= nn(l - n). 

3.9.3. Distribución de Poisson 
En una distribución binomial en la que n es grande (n ;,:. 100) y la característica de interés es 
poco frecuente (,es 0,05), existe una buena aproximación más sencilla de calcular, que es la dis­
tribución de Poisson. Su expresión es: 

(k) '),/ -1. 
p =-e 

k! 

2 Un número, por ejemplo 5, acompañado por un signo de admiración (5!) se lee 5 factorial y equivale a mulriplicar 5 po~ 
4 por 3 por 2 por 1: 5! = 5 X 4 X 3 X 2 X l = 120. En general, n! = n X (n - 1) X (n - 2) X ... 2 X l. Hay que 1ener 

en cuenca que O! = l. 
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donde A = nny «e» es la base de los logaritmos naturales (e= 2,71.828). 
Para aplicar la distribución de Poisson, basca con conocer dos dacos: 

e Número de éxitos observados: k . 

., Número de éxitos esperados: A. 

Por ejemplo, entre 200 pacientes estudiados, se desea saber cuál es la probabilidad de encontrar 
un paciente con un polimorfismo genético cuya probabilidad (n) es de 0,01. Primero se obtendrá A: 

A= 200 x 0,01 = 2 

Este número,\ = 2 se interpreta como el número esperado de personas con ese polimorfismo. 
Se esperaría encontrar dos personas con el polimorfismo, pero el problema pregunta cuál es la 
probabilidad de encontrar solo una (k = 1). Para eso se aplica la fórmula: 

p(k = 1) = f e-2 = 0,271 
1 ! 

La interpretación es que la probabílidad de encontrar exactamente un polimorfismo ~n esa 
muestra de 200 pacientes escudiados es del 27, 1 %. En cambio, si se hubiesen encontrado 20 
personas con ese polimorfismo entre los 200 pacientes estudiados, la probabilidad de explicar este 
hallazgo solo por el azar sería muy pequeña y podría decirse que hay una gran diferencia entre lo 
observado y lo esperado: 

p(k=20)= 220 e-2 =5,Bxl0-14 

20! 

Este cálculo indica que la probabiüdad de explicar este hallazgo po. el azar es mínima (seis de 
cada 100 billones de veces que se repitiese el muestreo). Esto nos harfa sospechar que tal vez el 

ºvalor teórico que se ha asumido (n = 0,01) no sea el correcto en la población de la que procede 
esta muestra de 200. 

Este procedimiento de calcular lo esperado por la distribución de Poisson se puede aplícar 
siempre que se cumplan dos condiciones: 

l. Tamaño de muestra grande (n ¿ 100). 

2. Suceso poco frecuente (¡¡; ~ 0,05). 

Cuanto más frecuente sea el suceso y más pequeña la muestra, peor será la aproximación. 
En cambio, la distribución binomial puede aplicarse siempre y proporciona resultados exactos. 

Una característica interesante de la distribución de Poisson es que su media y su varianza 
coinciden: 

µ=<Ji=)., 

Como la distribución de Poísson se aproxima bien a una binomial cuando n es grande y 1C es 
pequeña, esca-distribución de Poisson está especialmente indicada cuando hay sucesos raros, como 
ocurrencias de casos de una enfermedad por unidad de tiempo (se asume que ocurren de modo 
homogéneo en el tiempo y que codo suceso es independiente del resto de sucesos) o número de 
partículas en un medio (se asume que escán repartidas al azar por todo el medio). 

3.10. DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD CONTINUAS: DISTRIBUCIÓN NORMAL 
Imagínese que se lanzan 1.000 veces dos dados simultáneamente y se suman los resultados. 
Se simuló el experimento y se obtuvo la distribución que aparece en el diagrama de barras de la 
figura 3.11. 
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Figura 3.11 Resultados empíricos (sumas) obtenidos realmente al lanzar dos dados 1.000 veces. 

Aparece una distribución de los datos que se aproxima a la forma de una campana, es simétrica 
y mesocúrtica. Para encenderlo habría que empezar por preguntarse cuál es la probabilidad de que 
un dado obtenga el 1. Si el dado tiene seis caras, la probabilidad teórica (según la ley de Laplace) 
de cada una de ellas es un sexto (1/6); por tanto, la probabilidad de que en un dado obtenga un l 
es también 1/6. ¿Cuál es la probabilidad de que los dos dados obtengan simultáneamente la cara 
que tiene un 1? La probabilidad de que simultáneamente obtengan un 1 los dos dados es la de un 
dado multiplicada por la del otro, es decir, 1/6 X l/6 = (l/6) 2 = 1/36. 

El valor máximo alcanzable teóricamente con los dos dados sería aquel en que ambos obtuviesen 
un 6, sumando en cocal 12. La probabilidad de obtener una suma de 12 también sería de 1/36. 
Tanto para obtener una suma igual a 2 como para obtener una suma igual a 12 se requiere que se 
produzca un único resultado en ambos dados. No hay ninguna otra posible combinación que 
pueda lograr esa suma. En cambio, es muy fácil que la suma de ambos dados sea igual a 7, ya 
que diferentes combinaciones conducen al mismo resultado: 1 + 6; 2 + 5; 3 + 4; 4 + 3; 5 + 2; 
6 + 1. Algo similar sucede con una suma que sea 6 u 8. Esto explica por qué la discribución va 
aproximándose a la forma de una campana a medida que aumenta el número de lanzamientos, 
ya que los valores centrales pueden ser el fruto de combinaciones que tienen mayor probabilidad 
de darse (rabia 3.7). 

Tabla 3.7 Modos de obtener cada posibk suma al lanzar dos dados-

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

SUMA MODOS DE OBTENERLA 
(l + 1) 
(1 + 2)(2 + 1) 
(1 +3) (2 + 2) (3 + 1) 
(1 + 4) (2 + 3) (3 + 2) (4 + 1) 
(l + 5} (2 + 4} (3 + 3) (4 + 2} (5 + l} 
(1 + 6) (2 + 5) (3 + 4) (4 + 3) (5 + 2) (6 + 1) 

(2 + 6) (3 + 5) (4 + 4) (5 + 3) (6 + 2) 
(3 + 6) (4 + 5) (5 + 4) (6 + 3) 
(4 + 6) (5 + 5) (6 + 4) 
(5 + 6) (6 + 5) 
(6 + 6) 

PROBABILIDAD 
(l/6)(1/6) = 1/36 
2(1/36) = 1/1~ 
3(1/36) = 1/ 12 
40 /36) = 1/9 
5(1/36) = 1/7,2 
6(1/36) = 1 /6 
5(1/36) = 1/7,2 
4(1/36) = 1/9 
3(1136) = 1/12 
2(1136) = 1/18 
(116)(116) = 1/36 
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Tabla 3, 8 Resultados obtenidos al sumai· cinco dados lanzados J. 000 veces 

SUMA FRECUENCIA 
6 
7 10 
8 11 
9 16 

10 34 
ll 40 
12 52 
13 57 
14 60 
15 64 
16 99 
17 : 85 
18 70 
19 62 
20 55 
21 57 
22 59 
23 49 
24 43 
25 38 
26 )5 
27 13 
28 3 
29 7 

Total 1.000 

Así como es muy fácil conseguir sumas de los valores centrales, los valores extremos se dan muy 
,poco. Supóngase ahora que ampliamos el anterior experimento y, en vez de lanzar 1.000 veces dos 
dados, ahora se lanzan cinco dados. Esto es lo que se simula en la tabla 3.8. y en la figura 3.12. 

Siempre que existan muchos factores independientes que determinan un resultado, los valores 
extremos no suelen darse prácticamente nunca en la realidad. Este hecho está en la base de un 
teorema que se llama teorema central del límite (10). Se debe a que, para que se den valores extremos, 
tienen que coincidir muchos factores independientes que apunten todos en la misma dirección, 

100 

90 

80 

70 

60 

50 

40 

30 

20 

10 

o 
6 7 8 9101112131415161718192021222324252627 2829 

Figura 3.12 Resultados obtenidos al sumar cinco dados lanzados 1.000 veces. 
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Figura 3.13 Cambios que se van produciendo en la dimibución de frecuencias al aumentar el número de 
factores independientes y las repeticiones de la experíencia. 

lo cual es poco probable. Lo más probable es que apunten en direcciones dispares. En el ejemplo, 
los valores que más se han producido en las 1.000 tiradas de los cinco dados son el 16 y el 17, 
que son centrales y han salido 99 y 85 veces, respectivamente. Esto es debido a que los valores 
centrales son más fáciles de conseguir, pues existen muchas combinaciones que suman 16 o 17. 

Teódcameme podría ocurrir que los cinco dados en una misma tirada sacasen un 1 y, entonces, 
su suma fuese 5, pero esto no ha sucedido ninguna de las LOOO veces. 

¿Cuál es la probabilidad de que los cinco dados obtengan un 1? Al ser sucesos independientes, 
la probabilidad de que simultáneamente salga un 1 en los cinco dados es la de qtie salga en un 
dado (1/6) multiplicada por la de que salga en otro y así hasta 5: 

I/6x l/ 6x l/6xl / 6x 1 / 6= (1/6)5 = 0,0001286 

Esto equivale a dividir l entre 7.776 (65 = 7.776). Teóricamente, haría falta, pues, lanzar los 
cinco dados 7.776 veces para obtener cinco caras con.un uno simultáneamente. Lo mismo ocurriría 
para una suma total de 30 (obtener un 6 en los cinco dados). · 

A medida que van aumentando las categorías, el diagrama contiene más barras, que son cada 
vez más estrechas y, al aumentar las repeticiones de la experiencia, el contorno se alisa hasta llegar 
a una curva sin saltos (fig. 3.13). Así se representa en la tercera gráfica situada más a la derecha, 
lo que correspondería a la distribución teórica que se obtendría si el número de repeticiones fuese 
infinito. Tiene forma de campana, es simétrica, mesocúrtica y, en ella, la media, la mediana y la 
moda coinciden. Esta distribución teórica de probabilidad es conocida como distribuáón normal 
o campana de Gauss en honor del matemático que la describió. 

En la tercera gráfica de la figura 3.13, el eje horizontal o de abscisas corresponde a cada uno de 
los valores posibles de la variable que se estudia (p. ej., niveles de colesterol), mientras que podría 
pensarse que el eje vertical (ordenadas) corresponde a la frecuencia con que ocurre ese valor; sin 
embargo, la probabilidad de que suceda un valor individual aislado teóricamente es O, y solo el 
área que queda bajo la curva correspondiente a un cierto intervalo de valores se interpreta como la 
probabilidad de que ocurra alguno de los valores contenidos en ese intervalo. La probabilidad de 
un valor concreto es O porque el modelo matemático de la distribución normal es el de una variable 
continua y, en esta situación, hablar de un valor concreto supondría una exactitud absoluta y radical. 

Por ejemplo, si se sabe que el nivel de colescerol total de una población sigue una distribución 
normal y se pregunta cuál es la probabilidad de que alguien tenga un colesterol= 200 mg/dl, dicha 
probabilidad es O, porque no se estará refiriendo a que tenga un nivel de colesterol entre 199,5 y 
200,5 mg/dl, ni entre 199,9 y 200, 1 mg/d!, sino exactamente 200,000000000000, y habría que 
ampliar los dígitos decimales hasta el infinito. La solución con la distribución normal es valorar 
siempre la probabilidad para un rango o intervalo entre dos límites. Esto sí puede hacerse, por 
cercanos que sean los límites. Es preciso advertir, por tanto, que las variables cominuas (colesterol, 
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tensión arrerial, edad) tienen (teóric.imence) un número infinito de posibles valores. En estos 
casos no tiene sentido hablar de la probabilidad de que un sujeto presente un determinado valor 
pumual de colesterol, puesto que, como tal, no puede ser calculada. En estos casos se habla de 
densidad de probabilidad, un concepco que se refiere a la probabilidad de que un sujeto tenga un 
valor incluido en un determinado intervalo emre dos valores. Aunque, como se verá más adelante, 
es importante desde el punto de vista conceptual encender la densidad de probabilidad, su valor 
absoluco (valor de la altura del eje vertical) tiene escasa utilidad práctica. 

En la tercera gráfica de la figura 3.13, la suma de coda el área bajo la curva (desde - co hasta +oo) 
tiene una probabilidad= 1 (el 100% de los valores están emre esos límites). 

La distribución normal es continua y, en cambio, la distribución binomial es discreta. La dis­
tribución normal es la indicada para datos que siguen una escala, al menos en teoría, continua 
(peso, talla, edad, colesterol, tensión arterial, ácido úrico, bilirrubina, etc.), y posee la ventaja 
adicional de que otras distribuciones, en ciertas condiciones, acaban por aproximarse a ella, como 
se vio ames para la distribución binomial cuando n se acerca a 0,5 y n es grande. También se 
aproxima a la normal la suma de varias distribuciones uniformes. Esto es lo que se acaba de ver 
(suma de varios dados). 

La distribución normal teórica nunca se da exactamente en la realídad. Solo existen aproximacio­
nes a ella, pero se puede expresar como ecuación matemática. No es preciso conocer esta expresión 
matemática para resolver la mayor parte de los problemas relativos a la distribución normal. Al 
ser expresada como un modelo o ecuación, la distribución se hace continua y teóricamente hay 
infinitos puntos, es decir, infinitos valores posibles. En teoría, su eje horizontal (abscisas) se extiende 
desde menos infinito hasta más infinito. 

Cuando una variable x sigue una distribución normal de media µ, y varianza 0 2, se re­
presenta x EN (µ,;cr2) y se lee: x pertenece a una normal, con mediaµ, (mu) y varianza a2 (sigma 
cuadrado). 

En general, una distribución normal se caracteriza por (fig. 3. 14): 
1. Tener forma de campana. 

2. Ser simétrica (asimetría= O). 

3. No ser excesivamente plana ni excesivamente picuda (mesocúrtica). 

4. Coincidir en ella la media, la mediana y la moda. 

--4s -3s -2s -1 s media 1 s 2s 3s 4s 

Figura 3.14 Representación gráfica de la distribución normal. 
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5. Tener aproximadamente el 95% de sus valores dentro del imervalo µ, ± 2 O- (media ± 2 
desviaciones estándar). Exactamente, el 95% de los individuos se encuentra dentro del 
intervalo comprendido por µ, ± 1,96 CT. Además, casi el 100% de los valores está dentro 
del intervalo µ, ± 3 CT. 

6. Ser la distribución muestra! que siguen los índices o estimadores estadísticos calculados en 
una muestra. Esto es lo más importante. · 

Desde el punto de vista práctico es importante adquirir familiaridad con el procedimiento de 
tipificar o estandarizar la normal. Consiste en transformar una determinada distribución normal en 
otra que tenga una media igual a O y una desviación estándar igual a 1. Así se consigue que cualquier 
valor represente una distancia a la media expresada como el número de desviaciones estándar en 
que ese valor se aleja de la media. Este número en estadística se llama z. Habrá valores positivos 
de z, los que están por encima de la media, y valores negativos, por debajo de la media. 

Para obtener z se emplea la siguiente ecuación: 

x-µ 
z=-­

a 
donde x es la antigua variable y z la nueva variable con media = O y desviación estándar "' 1. Para 
devolver la transformación a su estado original, se usará: 

x===µ+az 

Por ejemplo, si la media de tensión arterial sise.álica de una población es 120 mmHg y la des­
viación estándar es 25 mmHg, y se asume que sigue una distribucúJn normal, se puede responder a 
diversas preguntas con estas sencillas fórmulas. Así, para conocer la proporción de personas que 
tienen una tensión arterial sistólica superior a 170 mmHg (fig. 3.15), habrá que calcular el valor 
z que corresponde a 170: · 

.., 
ci 

z=:= x-µ =:= 170-120 =+2 
a 25 

120 170180 

Cifras de presión arterial sistólica 

"§ 
¡¡¡ Figura 3.15 Probabilidad de encontrar a un individuo en el.intervalo entre +2 y +2,4 desviaciones estándar 
© de la media en una distribución normal. 
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¿Qué sig.nili.ca saber que 170 mmHg corresponde a un valor de z = +2? En primer lugar, 
se sabrá que 170 mmHg está dos desviaciones estándar por encima de la media. En segundo 
lugar, existen tablas de la distribución normal que indican cuál es la probabilidad de que se 
dé un valor superior o inferior a cada valor de z. Estas tablas están encabezadas por una frase 
que dice: 

Dentro de la tabla se proporciona el valor de p para +z o para -z. 

Para buscar la probabilidad de la cola que está por encima de z = +2,00, hay que localizar el 
valor correspondiente a 2,0 (en la primera columna) y 0,00 (en la primera fila). La probabilidad 
(p) correspondiente al área de la cola que está a la derecha de un valor de z = +2 es 0,0228. Es 
decir, el 2,3% de los individuos tendrán valores superiores a 170 mmHg. 

Para saber cuántas personas presentan tensiones arteriales sistólicas entre 170 y 180 mmHg, 
habrá que hacer lo mismo con 180 (z será +2,40 entonces) y, a continuación, se busca en la tabla 
el área bajo la curva que queda a la derecha del valor de z = +2,40 correspondiente a 180. Este 
valor (0,0082) corresponde a la probabilidad de tener valores por encima de z = +2,40 y llevará a 
concluir que el 0,8% de esa población tiene tensiones de 180 o incluso más. Lo único que queda 
es restar 0,8% de 2,3%: 
• Si hay un 0,8% de resultados por encima de 180. 

• Y hay un 2,3% por encima de 170. 

• ¿Cuántos habrá encre 170 y 180? 

2,3%-0,8% = 1,5% 

La solución es que el 1,5% de las personas de esa población rienen tensiones sistólicas com­
prendidas entre esos valores ( de 170 a 180 mmHg). 

También se puede plantear qué valor deja al 90% de las personas por debajo de él. Esco supone 
exactamente preguntarse cuál es el percemil 90. Para hacerlo hay que recorrer un camino similar, 
pero al revés, empezando por mirar las rabias: 

l. Buscar en las tablas qué valor de z deja O, 1 por encima. Esre valor es z = 1,28. 

2. Calcular x a panir de z. Este valor es 152 mmHg. 

x =µ+za= l20+(1,28x25) = 152 

Hay algunos valores clave de la normal que es interesante conocer de memoria y que se presentan 
en la rabia 3.9. 

Es importante subrayar que, a pesar de su nombre (distribución norma~, existen muchas varia­
bles biológicas que no siguen una distribución normal. Es más, lo más frecuente, especialmente en 
medicina clínica, es que las variables no se adapten perfectamente al modelo teórico matemático 
de la distribución normal. Es frecuente que unos pocos sujetos se desvíen mucho por encima de 
la normal poi· problemas de asimetría positiva. Suele suceder porque hay siempre algunas personas 
que -por estar enfermas- tienen valores muy altos (así sucede, por ejemplo, cuando se habla 
de que alguien tiene el colesterol sérico «por las nubes»). 

Tabla J.9 Valf>res frecuentemente usad.es de /.a distribución normal 

l 
1,28 
1,645 
1,96 
2,32 

P(UNA COLA) 
0,1 
0,05 .. 

0,025 
0,01 
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3.11. TEOREMA DEL LÍMITE CENTRAL 
Aunque los valores que presenten los individuos de una población no sigan una distribución 
normal, la distribución de los estimadores que se calculan en sucesivas muestras que se obtengan de 
estas poblaciones (distribución del estimador mue.mal) sí que seguirá aproximadamente una dis­
tribución normal. La condición es que la muestra sea suficientemente grande. Esrn figura en el 
núcleo de muchos métodos estadísticos y se conoce como teorema del límite central o teorema 
central del llmite. Hace posible que se puedan realizar inferencias estadísticas a partir de mues­
tras usando las propiedades de la distribución normal, aunque la población de la que procedan 
no siga la normal. 

La única condición para que lo anterior se cumpla es que la muestra sea grande y extraída 
aleatoriamente de la población. Cuanto más grande sea la muestra, mejor se cumple este teorema. 
Por encima de 60 individuos, la adaptación de la distribución muestra! de estimadores a la dis­
tribución normal es muy buena. Entre 30 y 60 individuos es aceptable. Por debajo de 30 individuos 
en la muestra empiezan a aparecer problemas (11). · 

Una consecuencia concreta del teorema central del límite se explica con la siguiente experiencia. 
Imagínese que alguien tíene a su disposición la lista completa con codos los valores de colesterol 
sérico de toda la población de Navarra (640.000 valores de colesterol). Cada día, esa persona 
elige al azar 30 valores de entre los 640.000 navarros y calcula su media. Diariamente se repite 
el cálculo con una muestra diferente, siempre con 30 valores de colesterol de personas elegidas 
al azar entre todos los navarros. Lo único que se guarda es la media calculada en la muestra que 
se extrae cada día. Al cabo de 1.000 días repitiendo la experiencia, se tendrán 1.000 medias 
obtenidas en 1.000 muestras de 30 individuos cada una y se podrá construir una base de datos 
solo con las medias muestrales. Se tendría una nueva distribución de valores en la que, en vez 
de calcular frecuencias de valores individuales, se obtendrán frecuencias de ocurrencia de cada 
media muestra!. Esta situación se conoce como distribución muestra! de medias. Se ha hecho la 
simulación por ordenador de esta experiencia suponiendo que la población de Navarra tiene un 
colesterol medio de 200 mg/dl, con una desviación estándar de 35 mg/dl, y que existe asimetría 
positiva en la población, con lo que no puede asumirse que la distribución poblacional de coles­
terol siga una normal (fig. 3.16). 

300 

250 

200 

150 

100 

50 

o 
180 190 200 

Media = 199,9 
DE= 6,38 

210 220 

Medias de 1.000 muestras de tamaño n = 30 
(población:µ_,= 200; u= 35) 

-~ ¡; 
¡¡¡ Figura 3.16 Distribución muemal de medias (los valores representados no son individuales, sino las medías 
@ de 1.000 muestras). DE, desviación escándal'. 
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88 .. Bíoestadística_amigable_ . 

Lo primero que llama la atención es que se observa, de nuevo, la forma de campana y demás 
características de la distribución normal. En este supuesto, el colescerol en fa población no seguía 
una distribución nomial, pero la disuibución de las medias muestrales de colesterol sí que la sigue. 
La segunda característica es que la media de las muestras es prácticamente la misma que la 
media poblacional (199,9 mg/dl ~200 mg/dl). La tercera es que se ha reducido mucho la «des­
viación estándar». En la población total, la desviación estándar del colesterol era 35 mg/dl; en la 
distribución muestral de las medias, solo es 6,38. Esta nueva desviación estándar corresponde, 

según el teorema central del límite, al error estándar de la media, que vale s I ✓rt (v. capítulo 2). 
Efectivamente, se comprueba que, si se divide 35 por la raíz cuadrada de 30, se encontrará que 
el error estándar es 6,39, muy parecido a la desviación estándar de la distribución muestra! de 
medias obtenida empíricamente por la simulación anterior. 

Por lo tanto, si se tipifica esta nueva distribución muestra(, se obtiene la distancia a la cual está 
de la media poblacional cada media muestra!. Esta distancia estará medida en unidades de error es­
tándar. Si antes, al hablar de individuos, un valor z se interpretaba como el número de desviaciones 
estándar en que un sujeto se separaba de la media, ahora, en el contexto de las muestras, un valor 
z se interpreta como el número de errores estándar en que una media muestra! se separa de la media 
poblacional. También se entenderá ahora por qué el 95% de las medias calculadas en las muestras 
estarán aproximadamente en el intervalo ± 2 errores estándar de la media poblacional. Se abre paso así 
a la posibilidad de extraer conclusiones válidas acerca de la población a partir del estudio de muestras, 
como se hace en los test de hipótesis e intervalos de confianza basados en la distribución normal. 

Se recomienda ver el vídeo titulado «1eorema central del límite (explicación, PowerPoint)», 
disponible en http://www.unav.es/ departamento/prevenriva/ recursos_bioescadiscica. 

3.12. CONDICIONES. PRUEBAS Y GRÁFICOS DE NORMALIDAD 
Existen diversos test para comprobar si los valores de una variable siguen o no la distribución 

• normal. Cuando resultan significativos (valor p de significación estadística < 0,05), se rechaza la 
hipótesis de normalidad. Estos tese se deben interpretar con cautela, siempre a la luz del número 
de individuos para los que existan datos sobre esa variable. Si el número de individuos de nuestra 
base de daros fuese muy grande, bastará una pequeña desviación de la normalidad para que el 
test arroje un resultado significativo y se rechace la normalidad. Por el contrario, cuando hay 
pocos dat◊s, casi nunca se dispondrá de evidencias para rechazar la normalidad y los test no serán 
significativos, a pesar de que existan desviaciones patentes de la normalidad. Es decir, son pruebas 
que se dejan influir notablemente por el tamaño de muestra. Funcionan mejor con tamaños 
de muestra intermedios, por ejemplo, entre n = 20 y n "' 200 (estas cifras deben entenderse de 
modo flexible), No obstante, si el tamaño de muestra fuese mayor de 200, en algunas ocasiones, 
con pequeñas desviaciones de la normalidad sin importancia práctica, se obtendrán resultados 
significativos. Por el contrario, si el tamaño de muestra fuese pequeño, menor de 20, a pesar de 
graves desviaciones de la normalidad, se obtendrán ocasionalmente falsas seguridades, pues el test 
no resultará significativo. 

Por este motivo es conveniente usar siempre una combinación de enfoques para juzgar la 
adaptación de una variable a la normalidad. 

Algunos cese diseñados para comprobar la normalidad son: 
• Tese de Shapiro-Wilk W 

• Test de Shapiro-Francia W'. 

• Test de D 'Agostino. 

• Test de Kolmogorov-Smirnov. 

• Test de Lilliefors. 
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···--·-- ···········--•· , --•··-····-·•···•··--········--·--········--Proh,lbil idad._ Disuibucione,_de probabilidad ____ □ Capftulo J 

Todos estos procedimientos son contrastes de hipótesis (v. capítulo 4) y dan como resultado 
final una probabilidad (valor p) correspondiente a una significación estadística. ¿Cómo se imer­
pretan? Son pruebas que calculan cuál sería la probabilidad de encontrar esta distribución de los 
datos (o una todavía más alejada de la normalidad) bajo la hipótesis nula de que en la población 
de la que procede la muestra esa variable siguiese una distribución normal perfecta. Para estas 
pruebas, la hipótesis nula es la normalidad. Por tanto, si la probabilidad de encontrar estas datos en 
el supuesta de que siguen una normal perfecta fuese alta (valor p > 0,05), no habría evidencias para 
rechazar la hipótesis nula y se podría asumir la normalidad. Pero, cuando el valor p de cualquiera 
de estas pruebas sea inferior a 0,05, es posible que existan dificultades para que pueda asumirse 
la normalidad. 

De todos modos, cuando la muestra es grande (n > 60), con frecuencia se puede asumir la 
normalidad para la dístribucíón muestra! de estimadores, aunque estas pruebas arrojen un valor 
p < 0,05, ya que los estimadores calculados en muestras grandes, según se deriva del teorema 
central del límite, se aproximan a la distribución normal (11). 

En el programa STATA se puede obtener el test de Shapiro-Wilk a través de: 
Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ Shapiro-Wilk 

normality test 
y seleccionar luego en el despegable la variable cuya normalidad se desee comprobar. Si se aplicase, 
por ejemplo, para la glucemia en una muestra de 50 sujetos, los resulcados podrían ser: 

swilk glucemia 

Shapi ro-Wilk w test far normal data s 
variable Obs w V z Prob>z 

glucemia 50 0.97160 l. 336 0.617 0.26857 

Se puede observar que, efectivamente, había 50 observaciones para la variable glucemia y que 
el valor p de significación estadística del test calculado es superior a 0,05, por lo que la normalidad 
se admitiría o sería asumible. Este tamaño de muestra (n = 50) se encuentra dentro del intervalo 
en que estas pruebas de normalidad funcionan relativamente bien. 

El programa STATA también ofrece la opción de elegir el test de normalidad de la asimetría 
y la currosis: 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ Skewness 
and kurtosis normality test 

Se seleccionará la variable para la cual se desea realizar el test. En el mismo ejemplo anterior, 
se obtendría: 

. sktest glucemia 

variable 

skewness/Kurtosis tests for Normality . . ~ 
--- J 01 nt ~ 

Obs Pr(Skewness) Pr{Kurtosi s) adj ch·í2(2) Prob>Chi2 

glucemia so 0.2044 0.4004 2 .45 0.2944 

·;;; 

" Se llegaría a la misma conclusión. l También existen procedimientos gráficos que permiten valorar si los datos se adaptan bien o 
J; no a una distribución normal. Son especialmente útiles cuando el camaño muestra! es pequeño. 

Primero debe observarse el histograma (fig. 3.17 A). 
El histograma de la glucemia podría sugerir cierto apartamiento de la normalidad, pero 

existen otros métodos gráficos más específicos para valorar dicha normalidad, como el gráfico 

89 
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figura 3.17 Escudio de la distribución de la variable glucemia. A. Histograma. B. Gráfico P-P. C. Gráfico Q-Q. 
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estandarizado de probabilidad normal o gráfico percentil-pcrcentil (P-P). En el eje de las abscisas 
(horizontal) se representan los perccntiles (porcencajes acumulados) de la distribución observada 
empíricamente, mientras que el vertical (ordenadas) corresponde a los percentiles esperados si la 
distribución siguiese una normal perfecta. Cuando lo observado coincida crm lo esperado, los 
puntos para cada observación se situarán en la diagonal. En el programa STA.TA se obtendría 
así (.6.g. 3.17B): 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distrihutional plots and tests ➔ Normal 
probability plot, standardized 

También puede pedirse así: 

pnorm glucemia 

El primer punto que aparece tiene un valor correspondiente al porcentaje acumulado observa­
do de 0,02 en el eje horizontal (es la primera de 50 observaciones; por lo ramo, representa el 2% 
de las mismas) y un valor de 0,006, que sería el porcentaje (0,6%) esperado de sujetos que ten­
drían glucemias inferiores o iguales a 87,9 mg/dl si la distribución fuese perfectamente normal. 
Visualmente, lo importante, también en el gráfico P-P, es que cuanto más se alejen de la diagonal 
los puntos, más se aleja la distribución de esa variable de la normal. 

Otro gráfico es el cuantil-cuantil (QQ), que compara los valores observados (ahora en eje 
de ordenadas) con respecto a los valores esperados (eje de abscisas), que corresponderían a esas 
observaciones si la variable siguiese la distribución normal. Así, en una distribución normal de 
media 100,2 y desviación estándar 4,9, el valor esperado para el percencil 2 sería 90,1, y el mínimo 
valor observado en esca serie de 50 datos, 87,9 mg/dl (fig. 3.I 7C). Lo importante al interpretado es 
que, cuando haya aparcamiento de los puntos con respecto a la diagonal, existirá alejamiento de la 
normalidad. En este ejemplo, los datos se adaptan b?tStame bien a la diagonal. 

En el programa STATA, este gráfico se obtendría así: 
Statistks ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ Normal 

quantile plot 
También puede pedirse así: 

qnorm glucemia 

En resumen, y desde el punto de visea prácrico, las gráficas P-P y Q-Q, así como el histograma 
y los tese de normalidad, sugieren que se puede asumir la aproximación a la normalidad de la 
variable glucemia. 

¿Qué ha de hacerse cuando no se puede asumir la normalidad y se desea utilizar un mécodo 
que exija la normalidad como supuesto? Hay dos opciones. Una alternativa realista y pragmática 
consiste en emplear un método no paramécrico, que no requiere la normalidad, y comparar los 
resultados con los del método paramétrico. Si no hay diferencias, se utilizan los paramétricos. 
La otra opción es intentar una transformación de la variable; la más empleada es la trans­
formación logarítmica, que suele conseguir aproximar variables con asimetría positiva a la 
distribución normal. 

En la figura 3.18 se muestra la disrribucíón de la variable colesterol total en una muestra de 
176 sujetos. Se observa que esta variable presenta asimetría positiva, ya que la cola de la derecha 
es más gruesa que la de la izquierda y la curva no es simétrica. 

En STATA se pueden probar varias transformaciones simultáneamente con: 
Statistics ➔ Snmmaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ 

Ladder-of-powers 
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Figura 3.18 Colesterol roca! (apmamienco de la normalidad con asimetría positiva). 

También puede pedirse así: 

ladder co1estero1_tota1 

Con esca orden, STATA probará automáticamente diversas transformaciones y realizará un test 
de normalidad para cada una de ellas. En concrero, traca la variable como si estuviese elevada al 
cubo o elevada al cuadrado, como si se transformase usando su raíz cuadrada, como si se tomasen 

• logaritmos, como si se calculase el inverso de la raíz cuadrada, el inverso.de la variable original, 
el inverso de la variable al cuadrndo o el inverso de la variable al cubo. Lo que STATA denomina 
«idemity» es la variable en su escala original: 

ladder colesterol_total 

Transformation formula chi 2 (2) P(chi2) 

cubic coles~alA3 13. 73 0.001 
square coles-alA2 9. 77 0.008 
identity coles-al 6.40 0.041 
square root sqrt(coles~a1) 4.96 0.084 
log log(coles~al) 3.45 0.178 
1/(square root) 1/sqrt(coles~a1) 2 .18 0.335 
ínverse 1/coles~al 1.20 o. 548 
1/square 1/(coles~a1A2) 0.12 0.941 
1/cubic 1/(coles~alA3) 0.30 0.862 

En esce listado se observa que cualquiera de las últimas seis transformaciones daría lugar a una 
variable de la que se podría asumir que sigue una distribución normal. 

Este mismo resultado se puede visualizar gráficamente con la orden: 
Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ 

Ladder-of-powers histograms 
También puede pedirse así: 

gladder co1estero1_tota1 

Se obtendría el gráfico mostrado en la figura 3.19. Se observa así que las últimas seis trans­
formaciones generan discribuciones que se adaptan bien a una distribución normal. 
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Figura 3.19 Gráficos obtenidos con la orden gladder para la variable colesterol total. 

3.13. LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL. DE POISSON Y NORMAL EN STATA 

3.13.1. La distribución binomial en STATA 
Para calcular las probabilidades de encontrar un número k de fumadores en una población donde 
la prevalencia (n:) del uso del tabaco sea 0,2 en STATA, se empleará la orden di binomial(n, k, n). 
Así, la probabilidad de hallar O fumadores en 1 O intentos en una población donde la prevalencia 
del uso del tabaco es de 0,2 será: 

. di binomial{10,0,0.2) 
,10737418 

La orden di binomial de STATA da siempre como resultado la probabilidad acumulada desde 
k = O hasta el valor de k qu.e se indique, Esto implica que la orden di binomial(l0,2,0.2) dará 
como resultado la probabilidad de hallar k :5: 2 fumadores (es decir, la probabilidad de hallar O, 
más la de hallar 1, más la de hallar 2) entre 1 O personas extraídas de una población con un 20% 
de fumadores. Por lo tanto, para hallar exactamente la probabilidad de k = 2 fumadores,.a esta 
probabilidad de k ::;; 2 podría restársele la probabilidad de hallar k :s; 1 fumador: 

, di blnomial(10,2,0.2)-binomial(1 O, 1,0.2) 
.30198989 

Mejor alternativa es emplear otra orden di binomialp, que no da la probabilidad acumulada, 
sino individual, para un valor específico de k. Se obtendrá el mismo resultado que con la orden 
anterior: 

. di binomialp(10,2,0.2) 

.30198989 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

AJ igual que en Excel, la orden di binomial de STATA da como resultado siempre la cola de 
la izquierda. En el caso de querer conocer la probabilidad de hallar al menos ocho fumadores (es 
decir, o~ho o más) en 1 O personas extraídas de una población con un 20% de fumadores, se estará 
pidiendo la cola de la derecha, y se procederá así: 

. di 1-binomial(l 0,7,0.2) 

.00007793 

Con esta orden, se resca a 1 la probabilidad de hallar siete o menos fumadores. Esro será 
equivalente a la probabilidad de hallar ocho o más fumadores. Para obtener directamente la cola 
de la derecha, se puede usar alternativamente la orden di binomialtail. Se puede observar que 
con esca orden se obtiene lo mismo: 

. di binomialtail(10,8,0.2) 

.00007793 

3.13.2. La distribución de Poisson en STATA 
Se empleará la orden di poisson(A, k). En el caso de ·querer hallar la probabilidad de encontrar O 
enfermos en una población donde el número esperado de enfermos es cinco: 

. di poísson(S,O) 

.00673795 

Del mismo modo que sucede con la distribución binomial, la orden di poisson dará siempre 
la probabilidad acumulada desde k = O hasta. el valor de k que se indique (cola de la izquierda). 
Para hallar la probabilidad de hallar exactamente k eventos, se empleará la orden di poissonp(X., 
k), y para calcular la probabilidad de encontrar al menos k eventos, se podrá emplear la orden di 
poissontail(X., k). 

3.13.3. La distribución normal en STATA 
Para calcular la probabilidad de observar a alguien con un valor de colesterol inferior a 180, en una 
distribución normal cuya media es 200 y su desviación estándar es 35, puede obtenerse fácilmente 
con STATA con la orden di normal (z), pero anees debe calcularse z como (x - µ,)/cr. STATA 
devuelve siempre el área bajo la cola de la izquierda. Se verá con dos ejemplos: 

·· Se introduce 

di normal((180-200)/35) 
di normal((220-200)/35) 

STATA devuelve 
.28385458 
.71614542 

También existe otra función que usa la distribución normal de modo inverso, es decir, si se da 
a STATA la. probabilidad (área bajo la cola ízquierda), con la orden di ínvnormal(p), el programa 
devolverá ef valor de z. 

Se introduce 
di invnormal(.28385458) 
di invnormal(.71614542) 

STATA devuelve 
-.57142858 

.57142858 

A partir de este valor de z, se puede calcular el valor de x como x = µ, + zo: En los ejemplos: 
X= 200 + (-0,571 )*35 = 180 y X= 200 + 0,571 '"35 = 220. . 
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3.14. LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL. DE POISSON Y NORMAL EN EL PROGRAMA EXCEL 

3.14.1. La distribución binomial en Excel 
Para calcular las probabilidades de encontrar un número k de fumadores en una población donde 
la prevalencia (n) del uso del tabaco sea 0,2, se obtiene una tabla para todos los posibles valores 
de k con el programa Excel con los siguientes pasos: · 

1. Crear eres columnas: la primera, que corresponde a la letra «A», concendrá el número de 
«éxitos» (A= k); la segunda (B), el número de ensayos n (B = n), y la tercera, la probabilidad 
esperada de éxito (C = 1C). Se reserva la primera fila (casillas Al, Bl y CI) para los nombres 
de las columnas y se introducen los valores 1, I O y 0,2 en las casillas A2, B2 y C2. 

2. Introducir en la cuarta casilla (D2) la expresión: =DISTR.BINOM(A2;B2;C2;0). 

En la casilla A2 debe figurar un valor de k; en la B2, el valor de n; en la C2, 7r. El último hueco 
de esta ventana exige que se introduzca la palabra FALSO (sustituible por un O) o VERDADERO 
(sustituible por un 1). Como dice la ayuda, si se incroduce FALSO, se calculará lá probabilidad 
de encontrar exactamente k éxitos; si se introduce VERDADERO, se determinará la probabilidad de 
encontrar ~ k éxitos. Una vez que se han completado los huecos de la ventana, basta con cambiar las 
casillas A2, B2 o C2 para que el ordenador calcule inmediatamente la probabilidad según el método 
binomial exacto. También se pueden copiar todas las casillas, incluida la fórmula, para los cálculos 
para diferentes valores de k. En la tabla 3.1 O se recoge un ejemplo del resu!t:ado que se obtendría. 

3.14.2. La distribución de Poisson en Excel 
Para calcular las probabilidades de encontrar un número k de enfel'mos en una población donde 
el número esperado de enfermos es cinco, puede obtenerse fácilmente una tabla para todos los 
posibles valores de k con el programa Excel, con los siguientes pasos (figs. 3.20A y 3.20B). 

l. Crear dos columnas: la primera, que corresponde a la letra «A», contendrá el número de 
«éxitos» (A= k); la segunda (B), el número de sucesos esperados (A), Reservamos la primera 
fila (casillas Al y BI) para los nombres de las columnas e introducirnos los valores O y 5 en 
las casillas A2, B2 y C2. 

2. Introducir en la tercera casilla (D2) la expresión =POISSON(A2;B2;FALSO). 

Al igual que con la binomial, si se introduce FALSO (=0), Excel calculará la probabilidad de 
encontrar exactamente k éxitos; si se introduce VERDADERO (=1), determinará la probabilidad 
de encontrar ~ k éxitos. 

Tabla 3.10 Resultados obtenidos en 10 intentos con una probabilidad de éxito esperada· 
de 0,2 mediante Excel · · 

K N 
o· JO 
1 10 
2 10 
3 10 
4 10 
5 10 
6 10 

En la penú!rima columna se imrodujo 
~DJSTR.BINOM(A2;B2;C2;FALSO) y e1¡ la ólrima 
=DISTR.BINOM(A2;B2;C2;VERDADERO) 

1[ 

0,2 
0,2 
0,2 
0,2 
0,2 
0,2 
0,2 

PROB. (/0 PROB. ACUM. 
0,10737 0,10737 
0,26844 0,37581 · 
0,30199 0,67780 
0,20133 0,87913 
0,08808 0,96721 
0,02642 0,99.363 
0,00551 0,99914 

interpretación: por ejemplo, si la probabilidad de fumar es 0,2, la probabilidad de encontrar rres fumadores emre 
10 sujeros es 0,2013. La probabilidad de encontrar tres o menos es 0,8791. 

'Casilla A2. 

95 
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Bioestadística amigable 

A 

B 

. OIS!R,NORM.EST ANO 

Sl ·º 
He<11o'"la-2 ---------.3l..., . s . 

Acumulado '"l• ... -so--------,.il'"' • FALSO 

Acumulado es U\ \'.5-'or 16;icor p,sn, usar '4 probabadad aa.rmÑ!iva de P~son 
• VERDADERO:: pa,ra USiW' Ll úióón de probabiftoadlxuCI de: 
!'ois$OO • FAI.S0- . 

Rwtodo de lo fii,_ • 0,0067379<17 

zj 

- 3,,;()()Sf-Oó 
Devuel\.'e la ckD'ibucióra normal estatidat arunvJativa. Tiene u-ra med:a de- cero y una desviaeión estindot 
de....,, 

z es el valor cuya dislnbuoón desea obtener. 

Resultado de la fórmula = 0,0000034 · Cancelar I I 
¡ 

Figura 3.20 ·cómo realizar con Excel los cálculos de distribución binomial, de Poisson y normal. 
A. Distribución binomial. B. Distribución de Poisson. C. Distribución normal. 

3.14.3. La distribución normal en Excel 
Para calcular la probabilidad de observar a alguien con un valor de colesterol inferior a 180 
en una distribución normal cuya media es 200 y cuya desviación estándar es 35, puede oh~ 
tenerse fácilmente el resultado con el programa Excel introduciendo la siguiente expresión: 
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"'D ISTR. O RM (180;200;3 5 ;verdadero). Excel devuelve siempre el área bajo la cola de la izquierda, 
como muestran escos ejemplos: 

· Se introduce ·· · · · ·· · · · Excefdevuelve ~--------------------,-----·----------_.---

=D1STR.NORM(180;200;10;verdadero) 
"'DISTR.NORM(220;200;10;verdadero) 

0,0228 
0,9772 

También exisce otra función que usa la distribución normal de modo inverso; es decir, si se .da 
a Excel la probabilidad (área bajo la cola izquierda), el programa devuelve el valor de z. 

Se introduce 

,;;D ISTR.NORM.INV(0,0228;200; 1 O) 
=DlSTR.NORM.INV( (1-0,0228);200; 1 O) 

Excel devuelve 

180,0 
220,0 

De modo interesante, Excel contiene las funciones para todas las posibles situaciones de una 
distribución normal estandarizada. · 

Este procedimiento sustituye con gran ventaja a las habituales cablas de la distribución normal. 
Si se desea buscar, en la rabia de la normal, qué área deja a su izquierda un valor z = -1,00, en el 
interior de la tabla, se encuentra que el área es 0,1587. Con Excel, se obtiene usando la expresión= 
DlSTR.NORM.ESTAND(-1) (fig. 3.20C). 

Se introduce 

=DISTR.NORM.ESTAND(-1) 
=DISTR.NORM.ESTAND(+l) 
=DISTR.NORM.ESTAND(--4,5) 

Excel dc,:vuelve 

0,1587 
0,8413 
0,000003 

De nuevo, se comprueba que Excel se diferencia de la tabla en que siempre proporciona el valor 
de la cola de la izquierda. Si z es positivo, no dará la cola de la derecha, sino que habrá que calcular 
1 - p para saber cuál es la probabilidad de la cola de la derecha. El último ejemplo, =DlSTR. 
NORM.ESTAND(-4,5), se sale de las tablas. Nunca se hubiese podido resolver usando tablas. 
Por eso es interesante conocer cómo puede hacerse con Excel. 

También se puede usar Excel para determinar el valor z que deja a su izquierda un área (pro­
babilidad) determinada, como se recoge en los siguientes ejemplos. 

Se introduce 

,.DISTR.NORM.ESTAND.INV(0, 1587) 
=DISTR.NORM.ESTAND.INV(ü,8413) 
=DISTR.NORM.ESTAND.INV(0,000003) 

Excel devuelve 

-1,000 
1,000 
4,54 

o u 

] 3.15. LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL DE POISSON Y NORMAL EN OTROS PROGRAMAS 
ti J 3.15.1. Las distribuciones binomial. de Poisson y normal en R/SPlus 
© En la tabla 3.11 se describe cómo usar las distribuciones binomial, de Poisson y normal en R/SPlus. 
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Tabla 3.1 J Distribuciones binomiat de Poisson y normal en RJSPlwi 

SE INTRODUCE 
Distribución normal 

>pnonn(-1,96) 
> pnorm(l ,96) 
> l-pnorm(l.96) 
>pnorm(IS0,200, JO) 
> pnonn(220,200, 1 O) 

>qnorm(0.025) 
>qnorm(0.025,200,l O) 

> rnorm(I 000,200, 1 O) 

Distribución binomial 

>dblnon1(3,I0,0.2) 
> pbínom(3, 10,0.2) 

>qbinom(0.87,10,0.2) 
>qbinom(0.88,10,0.2) 
> rbinorn( 100, 10,0.2) 

Distribución de Poisson 

>ppois(0,5) 
>ppou(3,5) 
>dpols(3,5) 
>qpois(0.2650259,5) 
> qpois(0.265026, 5) 
> ryois(I 00,5) 

R DEVUELVE COMENTARIO 

0,02499790 Para una z = -1,96, el área de la cola de la Izquierda es 0,025 
0,9750021 Para Lllla z = + 1,96, d área de la cola de la izquierd,1 es 0,975 
0,02499790 Para una z = +l,96, el área de !a cola de la derecha es 0,025 
0,02275013 Siµ,~ 200 y cr = ID, la probabilidad de x s 180 es 0,0228 
0.9772499 Si µ, = 200 y cr = JO, la probabilidad de x s 220 es 0,977 
-1.959964 Para un error alfa= 0,025, za; -1,96 
180.4004 180,4 deja una cola izquierda con p = 0,025, si µ, = 200 y cr = 1 O 
Crea 1.000 valores al azar de una dimíbución normal conµ, = 200 y cr = 1 O 

0.2013266 
0.8791261 

La probabilidad de rres éxitos en 1 O ensayos cor1 1C = 0,2 es p = 0,201 
La probabilidad de k s 3 éxitos en 10 ensayos con 1C = 0,2 es 
p = 0,879 

3 En I O ensayos con n: = 0,2, el resultado con p ~ 0,87 es k s 3 
4 En 10 ensayos. con n: = 0,2, el resultado con p = 0,88 es k s4 
Crea 100 valores al a.zar de una distribución binomial con n = ID y 1&= 0,2. 

0.006737947 La probabilidad de k = O éxitos esperando i\. = 5 es p = 0,0067 
0.2650259 La probabilidad de k s 3 éxicos espef(lndo ,\ ~ 5 es p = 0,265 
0.1403739 La probabilidad de k = 3 éxitos esperando A = 5 es p ~ O, 140 
3 Si lo esperado es i\. =5, d resultado con p = 0,265 es k s 3 
4 Si lo esperado es i\. = 5, el resultado con p = 0,265 es k s 4 
Crea 100 valores al azar de una distribución de Poisson con i\. = 5 

3.16. APROXIMACIÓN A LAS DISTRIBUCIONES BINOMIAL Y DE POISSON CON LA DISTRIBUCIÓN NORMAL 
En ciertas condiciones, se pueden resolver rápidamente problemas de la 'distribución binomial 
usando una aproximación mediante la normal. Todo se basa en aplicar la expresión ya conocida 
de la normal: 

x-µ 
z=--

a 
pero sustituyendo la media por su esperanza matemática en una binomial y la desviación estándar 
por la raíz cuadrada de la varianza de una binomial. En la distribución binomial la esperanza 
matemática ( ~media) valdría: 

µ==n1C 

y la varianza sería: 

a 2 =nn(l-;rr) 

Por lo tanto, la aproximación a la normal será: 

x-n;rr 
z=-;===== 

.Jn rr(l- ;rr) 

Esta aproximación solo es válida cuando ambos productos, n ny n (1- 1t), son >5. 
Se verá mejor con un ejemplo. Supóngase que se desea saber cuál es la probabilidad de encon­

trar 180 o menos hipertensos en una población de 1.000 personas, donde la prevalencia esperada 
(n:) de hipertensión es 0,20: 

X - (n ll:) 180-(1.000 X Ü, 2) -20 
z = ~=== = -;====== = --= -I 58 

.Jnn(I-n:) ,JI.000x0,2x0,8 12,65 ' . 
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1 Poisson l I Normal 1 

~ 
Figura 3.21 Aproximaciones de una a ocra distribución. 

Mirando las tablas de la normal (o consultando Excel), se sabrá que, para z = -1,58, la proba­
bilidad (área de la cola izquíerda) es 0,057. 

Si se calculase este mismo problema con la binomial, por ejemplo, introduciendo en Excel 
=DISTR.BINOM(l80;1000;0,2;VERDADERO), la probabilidad obtenida sería 0,06. La 
aproximación no es exacta, pero aceptable. No obstante, siempre que esté disponible el ordenador, 
se deben resolver estos problemas con la binomial, ya que no solo es la distribución apta para 
variables discretas, sino que, además, el resukado que proporciona es exacto. La distribución de 
Poisson también se aproxima a la normal a medida que aumenta la muestra, y entonces se puede 
usar su media y su desviación estándar para hacer predicciones. Ahora, la media y la varianza 
corresponden a A, y la expresión para calcular z será.: 

x-'k 
z= .fj;, 

Si, por ejemplo, se desea conocer la probabilidad de observar 100 o más casos de una enfermedad 
en una población (grande, n > 10.000) donde se espera observar 85 casos: 

x-A. 100-85 
z= j¡_ = ✓85 =+l,63 

Para un valor z = -~ 1,63, la dimibución normal proporciona una probabilidad (área bajo la cola 
de la derecha en este caso) de p = 0,052. Si se calcula este problema por la distribución de Pois­
son, habría que escribir en Excel lo siguiente: =l-POISSON(99;85;1), y se obtendrá p = 0,0607. 
Sucede así porque Excel produce la cola de la izquierda y ahora se requiere la de la derecha. Se 
puso k = 99 dentro del paréntesis porque el 100 ya estaría incluido en la cola de la derecha, cuya 
área se desea calcular. Por eso no se resta de 1. · 

Este procedimiento solo es válido cuando A es grande, al menos superíor a 60. 
La figura 3.21 resume las aproximaciones desde una a: otra distribución. 

3.17. MEDIA Y DESVIACIÓN ESTÁNDAR DE UNA PROPORCIÓN 
l En las expresiones analizadas para calcular la esperanza matemática ( ~media) y la varianza de una 
o 
J distribución binomial, lo que interesaba era el número absoluto de éxitos (k). Sin embargo, a veces 

se pretende conocer más bien la proporción de éxitos (porcentaje de caras al lanzar una moneda, 
de casos presentes en una población) y, entonces, las expresiones cambian tal como se recoge en 
la tabla 3.12, donde pes la proporción observada en la muesrra y q == l - p. 
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Tabla 3.12 Índices estadísticos de una proporción 

ÍNDICE ESTADÍSTICO MUESTRAL 
Proporción (análoga a la media) 
Varianza 

Desviación cscándar 

Error estándar 

p 
pq 

Jpq 

Jpqln 

POBLACIONAL 
¡¡; 

i!(J - 7!) 

..}n(l- n) 

Se hace posible así, con muestras grandes (si nn > 5 y también n(l - n) > 5), realizar es­
timaciones mediante aproximaciones que usan la distribución normal. Por ejemplo, si en una 
población la proporción de fumadores füese 0,25, ¿cuál sería la probabilidad de que en una muestra 
de tamaño 100 se obtuviese una proporción de 0,20 o todavfa inferior? Como se pregunta por una 
muesrra3, se utilizará en el denominador el error estándar en vez de la desviación estándar, y z valdrá: 

p-n 0,2-0,25 -0,05 1 z=--=---=====--=- 25 ¡pq 0,2x0,8 · 0,04 ' 

v-;; 100 

Mirando en las tablas de la normal, la cola que queda a la izquierda de z = -1,25 tiene un 
área de 0,1056. Esa será la probabilidad de encontrar muestras con p ~ 0,2, si se asume que la 
proporción poblacional (n) es 0,25. 
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3 Matemáticamente serla más correcco usar en el denominador la raíz de /'l(l - lfi/n en vez de pqln. Lo que sucede es 
que, en la práctica, la información de la que se dispone es la de la muestra (pq) y no la de la población. 
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INTERVALOS DE CONFIANZA 
Y CONTRASTE DE HIPÓTESIS 

M. Á. lVlartínez-González, J B. Toledo, J. López-f?idalgo 

4.1. ERROR SISTEMÁTICO Y ERROR ALEATORIO 
Un primer paso imprescindible en toda investigación consiste en medir las variables. El segundo paso 
es estimar la asociación entre ellas. El método epidemiológico se ha convertido en una herramienta 
principal de investigación, y la epidemiología se concibe también como un ejercicio de medici6n de la 
ocurrencia de la enfermedad (o de la salud) en una población (1). Ya sea porque se estén recogiendo 
las variables básicas que serán los sillares sobre los que se construirá el trabajo de investigación, o 
bien porque se deseen identificar los determinantes de la ocurre~cia de enfermedad, se necesitará 
realizar siempre un ejercicio de medición. El objetivo común es estimar determinados parámetros 
con el menor error posible, es decir, conseguir la máxima exactitud al medir. 

Los errores (faltas de exactitud) pueden clasificarse en dos cipos: sistemáticos o aleatorios. Por eso, 
la exactitud tiene dos componentes, validez y precisi6n. La valide-t evita los errores sistemdticos, y la 
precisión, los errores al.eatorios. Los errores sistemáticos están producidos, por ejemplo, por un defecto 
del instrumento de medida o por una tendencia erró'nea del observador y, por tanto, tienden a regis­
trarse en el mismo sentido; solo pueden ser puestos de manifiesto cambiando de aparato de medida o 
de observador. En cambio, los errores aleatorios o accidentales son aquellos debidos a pequeñas causas 
imponderables e imposibles de controlar; entre ellos se jncluye el error cometido al extraer una muestra 
para sacar conclusiones que se apliquen a toda la población a parcir de la misma (error de muestreo). 

Un ejemplo ayudará a entender la diferencia entre validez y precisi6n. Imagínese a un individuo 
que dispara a una diana. Si tiene mala puntería, sus disparos estarán muy separados unos de otros 
e irán a la periferia de la diana. Comete errores, pero son errores que pueden ir en cualquier 
dirección, son impredecibles. Si solo el tirador ve la diana, pero sus espectadores pueden ver los 
disparos, tras muchos disparos, los espectadores adivinarían dónde escá el centro de la diana, al 
estar enmarcado por los disparos. 

Supóngase ahora otra situación. Un tirador (ahora con buena puntería) usa una escopeta con 
un defecto de fábrica y sistemáticamente desvía los tiros hacia abajo y a la izquierda. Esta vez, si el 
tirador efectúa muchos disparos, estos quedarán muy juntos entre sí, pero seguirán lejos del cenero 
de la diana. Si hay espectadores que solo ven los impactos, sin poder ver la diana, se equivocarán 
pensando que el centro de la diana está abajo y a la izquierda, es decir, en medio del espacio que 
circunscriben los disparos; es más, parecería falsamente que es más.fácil saber dónde está el centro 
de la diana en esta situación. La segunda situación es más peligrosa que la primera. No solo comete 
errores el tirador, sino que induce a cometerlos a quienes le observan y, además, transmíte la falsa 
imagen de que acíerca casi siempre (fig. 4.1). 

La primera situación se conoce como error aleatorio (falta de precisí6n); la ségunda se denomina 
error sistemático (falca de validez) (rabia 4.1). 

Las variaciones introducidas por una mala medición o un mal diseño de un estudio y que 
conducen a un error que tiende a desviarse de la verdad siempre en el mismo sentido se conocen 
por errores sistemáticos o sesgos, y conducen a una falta de validez (2-5). Las variaciones q~e 
ocurren por azar se llaman errores aleatorios y determinan el mayor o menor grado de precisi6n 
de un resultado. 

© 2014. Elsevier España, S.L Reservados rodas los derechos 
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A B 

Figura 4.1 A. Error aleatorio. B. Error sistemático= sesgo . 

. · .•. Tabla 4.1 Diferencias mire ~r aleatoHo y error sit~itlcó ·.· 

ERROR ALEATORIO 
1. Impredecible 1. Predecible 
2. Simétrico 2. Asimétrico 
3. Inevitable, aunque estimable 3. Corregible 

ERROR SISTEMÁTICO 

4. Equivale a falta de precisi6n 4. Equivale a falta de val.idez 
5. Escimaci6n y con trol ➔ Esrndíscica 5. Prevención y conrrol ➔ Epidemiología 

El azar es un concepto muy usado, pero mal definido. A menudo, en estadística se equipara el 
• azar a aquello que no puede explicarse, e incluso podría ser sinónimo de nuestra ignorancia (1). 

Cuanto mayor sea el error aleatorio (por azar), menos precisa resulcará la estimación (más se alejará 
de la ve.rdad). Los errores aleatorios producen observaciones desviadas en cualquier dirección, 
tanto por encima como por debajo del valor real, de modo que la media de los valores se acercará 
al valor real. El error que se comete al utilizar una muestra que se extrae a partir de una población 
se llama error de muestreo y, en principio, será aleatorio, siempre que la muestra se haya extraído 
al azar. El error aleatorio no es predecible y no puede ser eliminado, pero sí reducido mediante 
disenos más eficientes (que proporcionen mayor información sin necesidad de observar a más 
sujetos) o aumentando el tamaño de la muestra estudiada. El error aleatorio que persista puede 
ser estimado estadísticamente. 

La estadística estima y controla el error aleatorio (6,7), mientras que la epidemiología se ocupa 
preferentemente de prevenir y controlar los sesgos o errores sistemáticos a través de un correcto 
diseño de las investigaciones y de las estl'ategias de recogida de datos (1,3,8). Para estimar y tener 
en cuenca el error aleatorio, en estadística se usan dos procedimientos, que son caras de una misma 
moneda: intervalos de confianza y pruebas de contraste de hipótesis. A ellos se dedica este capítulo. 

4.2. MUESTREO ALEATORIO O SELECCIÓN ALEATORIA 
Se suele trabajar con una muestra, no con toda la población. Como no suele ser factible, por 
motivos prácticos, determinar o medir la característica en todas las personas de la población, se 
usará solo un subgrupo, que se denomina muestra para, a partir de ella, describir la población. 
Además, esto no supone perder mucha información. A un investigador interesado en conocer la 
prevalencia de diabetes en la población adulta de Navarra, le interesaría una determinada precisión, 
pero se conformaría con saber que esta prevalencia se encuencra, por ejemplo, entre 0,07 (7%) y 
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Muestreo aleatorlo 

Figura 4.2 Muestreo aleatorio. 

1. Toda persona tiene Í9JJfil 
Q.(QQfillilídad de ser elegida 
para entrar en la muestra 

2. Cada persona se elige cori 
independencia de las demás 

3. Garantiza !a representatividaq 
· de la muestra 

0,08 (8%). Se quedaría conforme y deduciría que aproxímadamente el 7,5% de la población, en 
cifras redondas, es diabética. En cambio, sería un despilfarro que, para mejorar esta precisión, se 
dedicasen recursos a determinar en toda la población adulta de Navarra la glucemia para detectar 
a todos los diabéticos. Resultaría ineficiente, porque con una muestra de varios miles de sujetos ya 
se lograría suficiente precisión. 

El problema práctico más relevante en esta situación es que háy que elegir una muestra que sea 
representativa. Esto significa que todos los candidatos para su elección deben estar representados 
por igual en los incluidos finalmente en la muesrray, también, que la selección de una persona no 
influya en la probabilidad de que otra persona también sea seleccionada (independencia). Cuando 
el proceso_ de. obtención de una muestra cumple estas dos características, se habla de muestreo 
aleatorio y se garantiza la representatividad (fig. 4.2). 

El conjunto de todos los elegibles recibe el nombre de «universo» o población diana. Por marco 

muestra! se entiende, sin embargo, la parte de la población de la que realmente se va a extraer la 
muestra y que debe garantizar la representatividad. Sería el caso de un listado completo de toda 
la población, como un censo o un padrón. Para que el muestreo sea científico, todas las personas 
de la población diana deben tener una probabilidad conocida de ser elegidos. Estas probabilidades 
serán iguales para todas ellas si se trata de un muestreo aleawrio simple. A veces puede interesar 
que un grupo esté más representado, en cuyo caso se hará el muestreo de modo que los sujetos de 
ese grupo tengan mayor probabilídad de ser elegidos; esta decisión debe tenerse en cuenta después 
al analizar e interpretar los datos. 

Una muestra aleatoria se crea mediante la asignación de un identificador (número) a cada 
persona del marco muestra!. Posteriormente se seleccionarán los identificadores mediante un 
sistema que proceda al azar, como la tabla de números aleatorios o una secuencia a1 azar generada 
por ordenador (fig. 4.3). 

Se asigna un número aleatorio a las perso·nas 
Todas con !a misma probabilidad de ser elegidas 

Probabilidad = 5/1 O = 50% 

3 ... 9 

6 2 

9 

2 

8 Muestra del 50% 
10 (de los números} 

7 5 7 5 

@ Figura 4.3 Muestra aleatoria simple. 
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Una tabla de números aleatorios debe cumplir dos condiciones: 
e Cada número (p. ej., el 3 o el 9) tiene la misma probabilidad de aparecer en ella que los demás. 

e La elección de cada número es independiente de la de cualquier otro número de la tabla (no 
existe ninguna secuencia o combinación que pueda servir para predecirlos). 

La tabla 4.2 recoge una secuencia de 300 números aleatorios . 

. Tabla 4.2 Secuencia de 300 números aleatorios 

2 3 9 o 2 3 7 J 3 5 7 7 4 9 4 
4 6 5 2 7 8 l 2 1 4 1 3 2 6. 4 
9 6 3 3 o 7 2 4 4 7 6 5 l 5 3 
4 6 8 9 1 5 2 4 8 5 2 l 8 6 4 
6 o 2 5 o 7 8 5 o 8 2 1 o o 3 
2 l 3 9 7 1 l 4 5 2 9 5 2 o 8 
1 9 8 3 5 5 3 1 5 2 4 1 9 6 8 
o 2 5 9 7 1 9 8 2 7 6 7 5· 3 5 
o 6 8 o 8 o 9 7 9 5 4 8 2 7 2 
l 5 8 J 4 7 O. 8 9 2 6 5 4 8 5· 
9 o 7 9 3 9 9 6 4 9 l o o 7 7. 
7 3 9 3 o 7 6 8 4 5 1 4 8 5 
4 7 4 8 l 1 l 6 2 o 7 4 8 3 7 
2 4 4 6 9 4 3 8 6 7 2 l 5 9·• .. 5 
2 o 6 3 o o 7 8 3 6 o 4 1 2 3 
3 3 3 7 6 4 3 8 2 6 6 9 4 3 5 
5 2 9 5 5 1 8 o 3 8 1 4 9 1 6 
3 3 5 6 7 9 7 7 o 3 7 o o 6 ·. 9 
3 o 8 8 4 2 o 8 8 2 6 1 2 7 6 
o 9 2 9 8 6 9 o 6 5 4 9 6 6 .. 

¿Cómo puede usarse esta tabla para seleccionar a los participantes que formarían parte de la 
muestra. para investigar la prevalencia de diabetes tipo 2 en Navarra? Se formaría un listado de 
los candidatos a participar en la muestra y a cada uno se le asignaría un número consecutivo, por 
ejemplo, del 1 al 500.000. Si se desease obtener una muestra de 20.000 parcicípames, dentro de 

cada millar se deberían elegir 50 personas para formar parte de la muestra. ¿Qué 50 personas se 
eligen? Aquellas cuyos rres últimos dígitos coincidan con las tres primeras columnas de la tabla 4.2; 
así, en el primer millar serán elegidas como participantes las personas cuyos números en el listado 
sean el 239, el 023, el 713, el 577, el 494, etc., hasta completar 50 sujetos extraídos de los 1.000 
primeros. Habrá que repetir este proceso hasta obtener los 20.000 participantes. 

4.2.1. Muestra al azar con Excel 
Habitualmente, es más sencillo recurrir a un ordenador, ya que muchos programas contienen funciones 

que producen números seudoaleatorios, como la función matemática =ALEATORIO() incorporada 
en Excel. Al '1.ceptar esca función, aparecerá en esta celda un número aleatorio con un valor entre O y 
1. A continuaci6n, situando el cursor en la esquina inferior derecha de esa primera celda (el cursor se 
transforma entonces en un signo positivo), se arrastra hasta la última persona en la base de datos. Apa­
recerán números aleatorios que se distribuyen uniformemente entre las personas de la base de datos. 

Imagínese que se dispone de 5.000 filas y se desea seleccionar al azar el 0,5% de ellas, es decir, 
25. Una vez creada la columna de números aleatorios, como se ha dicho antes, se copiará esta 
columna y se pegará en la misma columna siguiendo las instrucciones: 

Edición ➔ Copiar 

Edición ➔ Pegado especial ~ Pegar ➔ Valores 
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Así, en cada celda quedará un único valor del número aleatorio sin la función subyacente res­
ponsable de crear dicho número. Basta con ordenar a continuación los valores en orden ascendence: 
la muestra aleatoria estará compuesta por las 25 primeras filas. 

=aleatorio() y después copiar y pegado especial. 

0 V.1lorcs · 

Üf'Ot~t.o5_ 
0 COMt1"1Q,ios 

Q V~ld.l<kin 

€J Nl~90., . 
QSi,...,, 
o .. ~ .... 

O AA<ho de co'lum11a.s · 
O Foan.1ws den~ v r6rmura5:. 
0 Fo,om3:105 de númefOS y'4~ . 

Q C~fn.,.r~m'i.l~ócOMlciort.\Í 

. ó"M~lli~ar .. 

001,i.~.· 

Ordenar de menor a mayor por la segunda columna. 

º· ·o •.... ··• 
0,814484 
0,832494 

Agrcg:ilr nlV<?lcs para Grdcnar pc.r: 

5; 0,689645 
e; o,303401 
7' 0,539769 s, 0,9\2:eft 

... 9' 0,:49~ 
10; 0,630981 

. 11 0,516602 ... ···· ,z: 0,09618 
13:. 0,514'fii 
14 0.488286 
16 0,335497 
16 0,77736ª 

........... ,., 
Cohrmoa 

Seleccionar los 25 sujetos con el menor valor aleatorio. 

id aleatorio 
70 0,002818 

361 0,004208 
73 0,005274 

185 0,00888 
403 0,011651 

57 0.014508 
120 0,016199 
481 0,0162 

21 0,020731 
203 0,023914 
489 0,02707 
299 0,032001 
131 0,034757 
275 0,042461 
308 0,048544 
471 0,051003 
178 0,052028 
343 0,055906 
217 0,05654 
318 0,056673 

47 0,057408 
2 0,060287 

229 0,060635 
14~ Oílf!1::>ñB 

Hasta aquí los 25 seleccionados, 
la muestra al azar incluirá los id 

70, 361, 73, ... , 47, 2 y 229 
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4.2.2. Muestra al azar con STATA 
La orden sample (que puede ser peligrosa y no debe aplicarse hasta haber leído todo este apartado) 
selecciona una muestra al azar. Debe ir seguida de un número que indique el porcentaje de sujetos 
que se desea que queden en la muestra aleatoria; los demás se borrarán. También puede ir seguida de 
un número más la opción count; entonces, el número indicará el número de sujetos que quedarán 
exactamente en la muestra. En una base de datos con 5.000 sujetos, para extraer una muestra del 
0,5% (25 sujeros) se logra lo mismo con cualquiera de las dos órdenes siguientes: 

sample O. 5 

sample 25, count 

Es una orden peligroJa, porque borra toda la base de datos salvo la muestra aleatoria que se 
obtenga. Hay que salvar antes a buen recaudo la base de datos original y guardar la nueva muestra 
al final con otro nombre. 

4.2.3. Muestra al azar con SPSS 
Este procedimiento también puede llevarse a cabo con SPSS, con los siguientes pasos: 

Datos ➔ Seleccionar Casos ➔ Muestra aleatoria de casos ➔ Aproximadamente Llo/o casos 

Con sintaxis, basta escribir: 

COMP muestra=(UNIFORM(l)<=.005). 

FILTER BY muestra. 

EXE. 

• 4.2.4. Muestra al azar con R 
En R se usa la instrucción sample. En este caso se guarda la muestra en un nuevo vector (Sujetos­
Muestreado1). Dentro de la función sample, se incluye primero el vector que se desea muestrear 
(TodosSujetos) y, a continuación, el número de sujetos que se desea seleccionar al azar. Para obtener 
un porcentaje se multiplica el número de sujeros, obcenido mediante la función length, por el 
porcentaje, y se eliminan decimales con la función round. 

SujetosMuestreados<-sample(TodosSujetos,25) 

SujetosMuestreados<-sample(TodosSujetos, 

+round(O.OS*length(TodosSujetos))) 

4.2.5. Interpretación de las muestras obtenidas al azar 
Será interesante detenerse ahora y realizar como prueba un muestreo aleatorio de una base de 
datos creada · personalmente. 

Por ejemplo, de una base de datos total (marco) que incluía a 21.325 personas, se seleccionó 
una muestra aleatoria del 0,5%. Las medias de la calla fueron 168,4 en el universo y 168,2 en la 
muestra. La media na fue 168 en ambas. La diferencia entre lo obtenido en el universo y en 
la muestra se denomina error de muestreo. La diferencia (0 ,2 := 168,4 - 168,2) entre la media 
poblacional y la media muestra! es el error de estimación de la media debido al muestreo. Los 
errores de muestreo no se desvían siempre en la misma dirección, sino en direcciones imprevisi­
bles; en este ejemplo, la muestra se desvió hacia abajo. Otra nueva muestra podría desviarse 
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hacia arriba. El error de muestreo no es siscemácico, sino aleatorio. La escadística gira en torno al 
error de muestreo. La selección aleatoria irnplíca que solo el azar será responsable de que unos 
individuos estén en la muestra y otros no. Garantiza la represemacividad (a no ser que el azar 
juegue una mala pasada). 

En el fondo, viene a equivaler a un sorteo o lotería en el que el premio consiste en ser elegido 
como participante en un estudio de investigación científica. Todos tienen las mismas oponunidades 
de ganar. El error sistemático, en cambio, sería como jugar sucio (una rifa o sorteo donde hubiese 
truco), para que unos tengan más probabilidades de ganar el premio que otros. 

En la práctica, hay dificultades para contar con un acceso completo al universo desde el cual 
extraer la muestra, salvo en casos en que se pueda contar con un censo exhaustivo. Lo habitual 
es que el marco muestra! utilizado no se,1 exhaustivo y resulte imposible un muestreo aleatorio 
estricto. Por ejemplo, extraer una muestra de la guía telefónica sería usar un marco muestra! 
no exhaustivo. Además, estar incluido en la guía telefónica implica diferencias en clase social, 
situación laboral, edad, etc. También influye la participación selectiva (nunca acepta participar 
el 100% y siempre participan los más entusiastas). Debe reconocerse, por canco, que casi nunca 
existen muestras verdaderamente aleatorias y representativas de·una ciudad, región o país, pero 
este defecto ha de minimizarse convenientemente, o al menos tenerse en cuenta en los análisis 
correspondientes. 

4.2.6. Juicio crítico sobre las muestras representativas 
Las muestras representativas escasean. En la vida real ninguna muestra es verdadera y estrictamente 
representativa de una población. ¿Qué problemas provoca esto?_ Las consecuencias pueden ser graves 
cuando el objetivo del estudio es responder a preguntas descríptivas (¿cuál es el colesterol medio 
en la población?, ¿qué porcentaje de mujeres usan el método sintotérmico?, etc.). El objetivo de 
las investigaciones descriptiva, no es realizar comparaciones, sino calcular medias o proporciones. 
Exigen represematividad. 

En cambio, el problema no suele ser tan grave cuando se trata de estudios analíticos o infe­
renciales, que se asume que no pretenden describir a la población, sino obtener comparaciones 
científicamente válidas. Buscan la verdad abstracta y universal. 

Hay que distinguir entre validez interna y externa. La validez interna consiste en que lo hallado 
coincida con la verdad en la muestra que se estudia. La valídez externa reside en que coincida con 
la verdad en una población diana mucho más amplia que la muestra. Los estudios analíticos o 
inferenciales tratarán de asegurar, sobre codo, la validez ínterna para los panicipames en el estudio 
(¿es mejor el uatamiemo médico o el tratamiento quirúrgico en estos pacientes?; ¿puede ser que 
el consumo de café proteja frente a la diabetes?; ¿aumenta el riesgo de cáncer de mama si es tardío el 
primer parco?, etc.). En estas situaciones, aunque la muestra no sea perfectamente representativa, 
puede solventarse en un segundo paso el problema de la extrapolación o generalización a otras 
poblaciones. Los investigadores no deberían incurrir en una preocupación obsesiva por buscar 
meras utópicas en pro de garantizar la represenracividad estadística. Esta preocupación por la 
representatividad a veces ha podido hacer más daño que bien en estudios analícicos, tal como ha 
denunciado Rochman, quien llega a afirmar taxativamente que: 

La representativídad es una falacia que ha contaminado los estudios epidemiológicos durante 
décadas1 (9 ). 

Quizá se requiera matizar esta afirmación, pero, incluso con matices, no deja de ser cierto qu~ 
muchos de los descubrimientos más importantes de la epidemiología analítica se han realizado en 

l Liter~lmence, «represenrariveness is a fallacy chachas plagued epidemiologic scudies for decades». 
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muestras que no eran representativas en el sentido estadístico del término. Por ejemplo, la fuene 
relación tabaco-cáncer de pulmón se puso de manifiesco en una muestra en la que solo había 
varones y codos ellos eran médicos. Evidentemente, no era una muestra representativa. Así ha 
sucedido también con otras asociaciones importantes para la salud pública. Para la búsqueda de 
una asociación en estudios inferenciales o analíticos, que no pretenden una mera descripción sino 
ir más allá y encontrar relaciones científicamente sólidas y universalizables, puede optarse (y muchas 
veces debe optarse) por una muestra no representativa. Se actúa así para garantizar la validez 
interna, por ejemplo, para seleccionar sujetos con características homogéneas entre ellos y que 
sean más comparables entre sí, o para restringir el esmdio a voluntarios altamence seleccionados 
que proporcionarán una información autorreferida de óptima calidad. 

Estas y otras restricciones previenen muchos sesgos que amenazan la validez interna (10). En 
estudios inferenciales o analícicos debe asegurarse, sobre codo, la validez interna, ya que sin validez 
interna no tiene sentido preguntarse por la externa. La validez interna es el requisito previo e 
imprescindible. Después, debe tenerse en cuenta que generalizar no es un proceso estadístico auto­
mático. Unas conclusiones con alta validez interna se suelen generalizar a toda la humanidad en un 
segundo paso en función del conocimiento biológico, no de una aplicación automática de principios 
estadísticos o por d mero criterio de representatividad. A veces será preferible que participen en 
un esrudio solo las personas más motivadas y conscientes, porque serán las que proporcionarán 
una información más fiable, aunque la baja participación reduzca la representatividad en el sentido 
estadístico del término. Por eso, a veces (no siempre, desde luego), los estudios con una baja 
proporción de candidatos que aceptan participar pueden ser más válidos que si participase una 
alta proporción de los invitados (11). La ciencia que se adquirió sobre tabaco-cáncer de pulmón· 
en una muestra de médicos varones es generalizable a toda la humanidad como conocimiento 
universal y abstracto por las siguientes razones: 

l. No hay ningún motivo biológico para pensar que si el tabaco causa cáncer en los varones 
no lo vaya a causar en mujeres. ¿Es acaso distinto el tejido pulmonar en los hombres y en 
las mujeres en cuanto a su susceptibilidad a cancerígenos? Responder afirmativamente a esta 
pregunta supondría olvidar la histoparologfa pulmonar común en los dos sexos, hombre y 
mujer. 

2. No hay ningún motivo biológico para pensar que si el tabaco provoca cáncer en quienes son 
intelectuales o de clase aira no lo vaya a hacer cambién en clases bajas o en quienes no es­
rudiaron medicina. ¿Cambia el tejido pulmonar al acabar la carrera de medicina? 

3. Sucesivos estudios de otros países realizados en otras muestras, que tampoco son por sí mismas 
representativas, corroboraron que cuanto más se exponían las personas al tabaco mayor era 
su riesgo de cáncer pulmonar (consistencia). 

4. Estudios en animales demostraron que el humo del tabaco era cancerígeno (y eso reafirmó la 
causalidad, aunque, lógicamente, los estudios en animales tampoco son representativos de los 
seres humanos). 

5. El análisis químico del humo del tabaco halló altas concentraciones de cancerígenos. 

6. En quienes dejaban de fumar se observó una reducción del riesgo de cáncer pulmonar y en 
personas que nunca fumaron pero convivieron mucho con fumadores (fumadores pasivos) 
también aumentaba el riesgo de cáncer pulmonar. 

Todas estas razones no son de representatívídad rígidamente considerada en sentido 
automático, sino de conocimiento biológico básico y de epidemiología y escadística bien 
encendidas. Son la base de la validez externa y permiten fundamentar el establecimiento de 
conclusiones científicas válidas, universales y abstractas. Por ocra parce, no debe olvidarse que 
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los mejores ensayos clínicos que más han cambiado la prácdca médica nunca usaron muestras 
representacivas. 

4.3. DIFERENCIA ENTRE SELECCIÓN ALEATORIA Y ASIGNACIÓN ALEATORIA (ALEATORIZACIÓNl 
El término aleacorización (randomization, en inglés) abunda en la bibliografía biomédica. 
También se habla de disefios aleatorizado.s (la palabra «randomízado» no existe en castellano). 
Alearorízación es el reparto o asignación de una muestra al azar en dos o más grupos. Si el 
tamaño de cada grupo es suficientemente grande, tal asignación al azar garantizará que los 
grupos así obtenidos serán idénticos en sus caracreríscicas conocidas, y también en las des­
conocidas; en variables medidas y no medidas. En consecuencia, esos grupos son intercambiables 
y perfectamente comparables entre sí. Si una vez obtenidos escos grupos idénticos por aleato­
rizadó.n se introduce solo en uno de ellos un factor diferencial, entonces codas las diferencias 
que se observarán más carde entre los grupos se deberán causalmente a ese factor diferencial 
y no pueden ser achacables a ninguna otra causa, porque los grupos eran idél).ticos en todo 
lo demás. Este es el fundamento de los ensayos clínicos aieatorizados (12). La alcatorizáción es 
la herramienta más poderosa en investigación para lograr demostrar relaciones causa-efecto. 
No siempre será édco o factible usar un diseño aleatorizado, pero los estudios aleatorizados y 
correctamente realizados, cuando son éticos y factibles, tienen la última palabra para establecer 
una relación causa-efecco. 

No debe confundirse la aleatorización (asignación) con la selección aleatoria antes vista. La 
selección aleatoria consiste en extraer un pequeño subgrupo de sujetos (muestra) al azar desde 
una población. Se obtiene una muestra que garantice que todos los que estaban en la población 
tenfan la misma probabilidad de entrar en la muestra. La aleacorización en cambio reparte roda la 
muestra en grupos iguales. La selección aleatoria se usa para obtener una muestra representativa 
en estudios descriptivos. La aleatorización pretende crear varios grupos equiparables entre sí 
(intercambiables) para hacer estudios analíticos. 

¿Qué tamaño ha de tener la muestra para garantizar que los grupos sean intercambiables? La 
respuesta sensata es admitir que cuanto más grande, mejor. Como regla rápida: 
• Con menos de 100 sujetos por grupo (200 en total si son 2 grupos) puede haber diferencias 

de al menos un 10% en más de un 20% de las variables y, probablemente, la alearorización no 
conseguirá del todo su propósito. 

• Encre 100 y 300 sujecos (total: 200 o 600, respectivamente), la aleatorización habrá ayudado, 
pero los investigadores deben ser conscientes de que seguirá habiendo variables que no se dis­
tribuyen por igual en los grupos comparados. 

• Si cada grupo tiene más de 300 sujetos (por ejemplo, un ensayo con >600 participantes y 
> 300 en cada grupo), la imercambiabilidad puede darse por asumida desde el punto de vista 
prácríco, tanto para variables medidas como no medidas. 

4.3.1. Asignación aleatoria (aleatorización) con STATA 
Se pueden usar las siguientes instrucciones con $TATA: 

generate grupo=round(uniform()) 

Esca orden creará una columna con números al azar que solo podrán ser el O o el l. Se asignarán 
los sujetos con O a un grupo y los sujetos con 1 al otro grupo. Si se desease asignar 3 grupos al 
azar, se haría así: 

9.enerate grupo3 =l+floor(3'''uniform()) 
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Los posibles valores para grupo3 serán el I, el 2 y el 3, con el mismo número de sujetos apro­
ximadamente en cada grupo. Se sugiere realizar el siguiente ejercício: abrir un Do-file en STATA 
y ejecutar la siguiente secuencia de órdenes: 

clear 

set obs 1000 

gen id=_n 

set seed 1234 

#borra datos previos 

#crea base de datos vacía con 1.000 filas 

#asigna id =.n. 0 de fila a cada uno 

#fija números aleatorios repetibles 

(si se vuelve a ejecutar dará idéntico 
resultado para números aleatorios) 

g grup2=l+floor(2*uniform()) #genera 2 grupos al azar 
de~ tamaño 

g grup3=l+floor(3*uniform()) #genera 3 grupos al azar 
de ~ tamaño 

g grup4=1+floor(2*uniform()) #genera 4 grupos al azar 
de ~ tamaño 

tabl grup2-grup4 #tabula los grupos al azar 

(lo que sigue atabes uno; 
sirve para pedir frecuencias) 

tabl grup'~ #logra lo mismo que la orden anterior 
(el asterisco funciona como comodín) 

Se logra también con un bucle, con las siguientes órdenes: 

clear 

se ob 1000 

se se 1234 

foreach k of numlist 2/5 { 

g grup 'k'=l+floor( 'k''''uniform()) 

ta grup'k' 

1 

4.3.2. Asignación aleatoria (aleatorización) con R 
Usando de nuevo sample, se indica la secuencia de números que se desea obtener desde el nivel 
inferior, seguido de«:» hasta el nivel superior; a continuación se indica el número de obse1vaciones 
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que se desea generar. Finalmente, se señala que se utilizarán muestras con reemplazamiento para que 
los números puedan ser seleccionados más de una vez: 

grupo2< -sample(O:l, 100,replace=TRUE) 

grupo3< -sample(0:2, 100,replace=TRUE) 

grupo4< -sample(0:3, 100,replace=TRUE) 

4.4. CONCEPTOS GENERALES SOBRE ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS 
La bibliografía biomédica estima medidas de asociación entre exposiciones y sus efectos sobre la 
salud. Ofrece así una gran contribución a la salud pública, pues un mejor conocimiento puede 
traducirse en medidas preventivas. Por ejemplo, en 2011 se publicó que una dieta mediterránea 
suplementada con aceite de oliva virgen reducía al cabo de 1 año d grado de arteriosclerosis en 
la carótida comparada con una dieta control. Entre quienes al inicio tenían engrosada la Íntima 
media carotídea (>0,9 mm) se encontraba una reducción de-0,093 mm con la dieta mediterránea 
y aceite de oliva virgen, superior a la reducción de-0,014 mm observada en el grupo control (13). 
Los autores acompañaban esta estimación de una frase que podría expresarse así: con un intervalo 
de confianza del 95 %, la reducción de la intima media carotídea en el grupo de dicta mediterránea con 
aceite de oliva virgen iba de-O, 146 a -0, 039. Proporcionaban una estimación puntual (-0,093 mm) 
y unos márgenes de error hacia abajo y hacia arriba (de-0,146 a-0,039 mm). Habían hecho una 
estimación, en concreto, una estimación por intervalo. Indicaban un intervalo de confianza, que es 
el rango de posibles efectos compatibles con los datos (14). Este intervalo da una idea de la magnitud 
que puede tener el efecto. Se confía en que, si se pudiese comparar a todas las personas que siguen 
esta dieta y tienen arterioesderosis, la verdadera reducción de la íntima media carotídea estará en 
algún punto dentro del rango entre una reducción de -0,039 y-1,146 mm. 

Una estimación consiste en basarse en la información contenida en la muestra para apostar 
por un valor para un parámetro que es real y que existe en coda la población, pero se desconoce. 
Se calcula un rango u horquilla de posibles valores, entre los cuales puede situarse el verdadero 
parámetro poblacional, y se confía (con una confianza cuantificada) en acertar. A esa horquilla o 
rango de valores suele llamársde intervalo de confianza. Un intervalo de confianza es un rango de 
valores en que se confía que contenga el parámetro poblacional (15). 

Los intervalos de confianza permiten presentar un resultado acompañándolo de un margen de 
error, con un límite superior y otro inferior (16-18). Estos intervalos se usan como procedimiento 
habitual para estimar parámetros de una población. 

Todo el proceso parte de los correspondientes estimadores muestrales. Un estimador es una 
función de los valores de una muestra que se elabora para indagar acerca del valor de un parámetro 
desconocido de la población de la que procede la muestra (19). Los estimadores son conocidos y se 
calculan en muestras. Los parámetros se refieren a la población y suelen ser desconocidos. Para ellos · 
se suelen reservar las letras griegas. Ejemplos de parámetros y estimadores son la media poblacional 
y la muestra!, la proporción poblacional y muescral, la mediana poblacional y muestral, o la varianza 
poblacional y muestra!. Los intervalos de confianza se construyen a parcir de los estimadores. 

El error estándtlr es el error de estimación. Es un concepto central en los intervalos de confianza 
y se usa habitualmente para calcularlos. A menudo, para hallar un intervalo de confianza al 95% 
bastará con sumar y restar dos veces (aproximadamente) el error estándar al estimador muestra!: 

Intervalo de confianza al 95% = estimador± (2 x error estándar) 

111 
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Un error esrándar (p. ej ., el error estándar de la media, que se calcula dividiendo la desviación 
estándar encre la raíz cuadrada den) no expresa la variabilidad de los índíviduos, sino la variabilidad 
de las medias (estimadores) calculadas en muchas posibles muestras que se tomen de una población, 
codas ellas de tamaño n (v. aparrados 2.6.4 y 3.11). Esto mismo se aplica a otros estimadores dis­
cinros de la media: proporciones, varianzas, diferencias de medias, diferencias de proporciones, 
asimetría, curtosis, riesgos relativos, etc. 

El error estándar es al estimador muestraf Lo que la desviación estándar es al individuo. El error 
estándar mide el grado de incertidumbre con respecto a la capacidad del estimador muesn-al para 
estimar el parámetro poblacional. Si la edad media de una población de universitarios es 22 años 
y su desviación estándar es 10, y se toman repetidas muestras (p. ej., 500), todas ellas de tamaño 
100, el error estándar de la media valdrá 10/ 100"0,5 = 1 y se esperará que las 500 medias formen 
una distribución normal cuya desviación estándar será 1; por canco, el 95% de estas muestras ( 475 
muestras) tendrán medias entre 20 y 24 años. 

Lo interesante de esta propiedad es que se puede aplicar en camino inverso cuando no se sabe 
cuál es realmente la media poblacional y solo se conoce una media muestral, digamos x = 21 
años. En esta situación, que es la que ocurre en la práctica, la única. posibilidad es confiar en que 
esta media muestra! (x = 21) esté entre ese 95% de medias muescrales situadas en el entorno de 
±2 errores estándar de la verdadera media poblacional. Simplemente sumándole y restándóle 2 
errores estándar se obtiene un rango de valores (de 19 a 22 años) en el que se confía (con un 95% 
de confianza) que se encontrará la verdadera media poblacionaL Si se repite todo el proceso 100 
veces, aproximadamente 95 intervalos así calculados contendrán la verdadera media poblacional. Con 
un intervalo de confianza se puede acertar o errar. El acierto consiste en que el parámetro esté 
incluido en el intervalo, y la equivocaci6n, en que el parámetro quede fuera. Cuando se calculan 
intervalos de confianza al 95%, acertar depende de si la muestra concreta que se ha usado para 
calcular el intervalo es una de ese 95% de muestras que caen a menos de 2 errores estándar del 

, verdadero parámetro o es de ese otro 5% que se sitúa más lejos. Si alguien todos los días durante 
100 días calculase un intervalo de confianza al 95%, en 95 de esos días su intervalo contendrá el 
verdadero parámetro (habrá tenido un buen día), pero en los otros 5 días la verdad poblacional o 
parámetro quedará fuera de su intervalo y su predicción o apuesta sobre el parámetro será err6nea 
(tendrá un mal dia). 

La expresión más general para hacer estimaciones calculando intervalos de confianza se basa 
en sumar y restar al esrimador muescral z veces el error estándar (EE): 

Parámetro E estimador± z X EE del estimador 

Aquí, z es el valor correspondiente de la distribución normal (v. apartado 3.1 O). Si el intervalo 
de confianza es al 95% (en general, 1 - a), habrá un 5% de error (en general, a). Este error alfa 
(a) se reparte en dos colas, una a cada lado. Cada cola valdría el 2,5% (a/2 = 0,025); en ese caso, z 
valdría 1,96. A veces, en vez de z se usa otra cantidad (t de Student, como se verá en los apartados 
4.6.2 y 6.1), debido a que no se dispone de sigma (desviación estándar poblacionaÍ), sino solo de cr 
(muemal). ,Si el intervalo de confianza fuese al 90%, entonces, a= 0,10, a/2 = 0,05 y z = 1,645. 

4.5. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN 
El uso de proporciones, expresadas coloquialmente como porcentajes o tantos por ciento (en vez 
de tantos por uno), es muy frecuente, sobre todo en medicina: la proporción o porcentaje de 
fumadores que desarrollarán cáncer de pulmón, el porcentaje de usuarias de contraceptivos que 
presentarán una trombosis, la proporción de habitantes de un país africano que están infectados 
por d virus del sida, la proporci6n de alumnos de bioestadística que aprobarán la asignatura en 
primera convocatoria, etc. 
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La epidemia del siglo XXI es la obesidad, Interesa saber qué proporción de un país ciene obesidad 
(prevalencia de la obesidad). Un escudio ejemplar llamado ENRICA trabajó con una muestfa re­
presentativa de coda la población española de 18 y más años, En esa muestra se valoró la obesidad 
en 12.036 participantes (20). Se encontró una proporción de obesidad de 0,229 o, lo que es lo 
mismo, el 22,9%. Se utilizó una muestra y se desea extrapolar el resultado a coda la población es­
pañola de esas edades, ya que el toral de la población es inabarcable. Hay que asumir que la muestra 
es representativa de coda la población de 18 años o mayor. Es decir, estos 12.036 individuos no 
tienen ni más ni menos probabilidad de ser obesos que el resto de los habitantes de España de su 
misma edad. Para contestar a la pregunta acerca de la representatividad, debe valorarse el diseño del 
método de muestreo que se ha empleado, el porcentaje de no respondedores, los posibles sesgos de 
selección, etc., que son conceptos que pertenecen al método epidemiológico. Además, es interesante 
comprobar si coinciden las medias y proporciones de la muestra con las medias y proporciones 
conocidas de la población española para algunas variables (sexo, edad, nivel de estudios y otras). 

Con los datos ya presentados, es fácil saber que en la muestra (n = 12.036) se encomraron 
2.756 obesos (22,9%). ¿Cómo se calcula este número? 

12.036X0,229 = 2.756,2 

Se debe redondear al entero más próximo, ya que es lógico que el 22,9% se haya obtenido 
dividiendo el número de obesos (son personas, no admiten decimales) entre el toral: 

2.756 / 12.036 = o, 229 

Este 22,9% es la estimación puntual hallada e11 la muestra (estimador o proporción muestra!), 
pero se desea saber entre qué rango de valores podría encontrarse la verdadera proporción po­
blacional (pardmetro). Con coda seguridad podrá decirse que no será exactamente del 22,9%. 
Habrá que proporcionar un rango de valores creíbles para el verdadero parámetro (horquilla de 
valores que incluya la prevalencia real de obesidad en la población española). ¿Qué anchma.debe 
tener ese intervalo? ¿Podría valer del 1 al 99%? Si se diesen tales límites, se escaria seguro casi al 
100% de que dentro de ellos estará incluida la verdadera proporción de obesos del país. Aunque 
decir que la proporción de obesos se encuentra entre el 1 y el 99% garantiza acertar, equivale a 
no decir nada. Tal intervalo sería poco informativo. Además, es poco asumible que en la población 
haya un 99% de personas con obesidad si en esta muestra solo hay un 22,9%. Lo mismo podría 
decirse respecro al 1 %, Podría limitarse el rango un poco más, pero, a medida que se reduce el 
rango, se irá perdiendo seguridad y podría suceder que la proporción verdadera se situara fuera 
del intervalo (y se tendría un mal día). Los ciemíficos suelen usar intervalos en los que tienen una 
confianza del 95% de incluir el par1merro. 

El problema del intervalo de confianza se resuelve sumando y restando una cantidad a la 
proporción (0,229) calculada en la muestra. Una vez sumada y restada esca cantidad, podrá 
afirmarse, con una confianza del 95%, que la proporción de obesos espafioles esc1 entre un 22,1 y 
un 23,7% en la población de la que procede la muestra (personas ~ 18 anos). En una presentación 
se presentaría del modo siguiente: 

Prevalencia de obesidad: 22, 9% (intervalo de c~nfianza al 95% : 22, 1 a 23, 7%) 

: En el apartado 4.5.2 se verán los cálculos, De momento interesa fijarse en que el intervalo es 
;; simétrico, hay una distancia del 0,8% hacia arriba y otro 0,8% hacia abajo. Este intervalo puede 
J contener la verdadera proporción o tal vez no la contenga. Con los datos aportados no se sabe ni se 
8 ' 

,:E está seguro, solo se confía en ello. ¿Con cuánta confianza? Con mucha: el 95% (confianza= 95%). 
Confianza no es probabilidad. Si se constatara que este intervalo sí contenía la proporción po­
blacional, su probabilidad de incluir el parámetro hubiese sido del 100%. Si, por el contrario, la 
verdadera proporción poblacional fuese, por ejemplo, del 22%, la probabilidad de que el intervalo 
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Figura 4.4 Representación de 100 intervalos de confianza al 95% calculados en l 00 muestras distintas 
obtenidas de la mísma población. La verdadera proporción poblacional era 0,22. Las 100 mues­
tras contenían, cada una, 12.000 sujetos. En cada una de las 100 muestras se calculó un intervalo 
de confianza al 95%. 

incluyese el parámetro habría sido del 0%. Sin embargo el intervalo fue calculado con una confianza . 
del 95%. Ningún intervalo contiene el parámetro con una probabilidad del 95%. Simplemente 
lo contiene (probabilidad= 100%) o no lo contiene {probabilidad= 0%), pero subjetivamente se 
tiene una confianza del 95% en que lo contendrá. Esta confianza esrá fundada en saber que, si 
se repitiese la experiencia 100 veces y en todas ellas se calculase un intervalo de confianza al 95%, 

• habría 95 intervalos que contendrían el parámetro y 5 que no lo contendrían (21). 
Esta experiencia se ha simulado en la figura 4.4: se obtuvieron 100 muestras aleatorias y en 

cada una se calculó un intervalo de confianza. 
Aparecen 100 intervalos de confianza, definidos por un punto central (escimador muestra!, 

proporción de cada muestra o estimación puntual) y unas barras laterales que delimitan la extensión 
del intervalo. Esta experiencia asumió el supuesto de que la verdadera proporción poblacional de 
obesidad en España era 0,22. Esto es rotalmeme ficticio, pues -insistimos- en la práctica se 
desconoce la verdad poblacional. 

En el estudio real se calculó un intervalo al 95%, que valía de 0,221 a 0,237, con la esperanza 
de que el intervalo obtenido fuese uno de los 95 de cada 100 que contienen el parámetro. Con el 
supuesto ficticio que ahora se ha asumido, ese intervalo sería de los pocos (5 de cada 100, como 
se ve en la figura 4.4) que no contienen el verdadero parámetro. Si fuese verdad que la proporción 
poblacional (n (pi) en letras griegas) fue 0,22, los investigadores del estudio ENRICA habrían 
tenido un mal día y esa muestra concreta que ellos obtuvieron, no apoyaría -debido al azar- la 
verdad del parámetro poblacional. Aun así, esto no suele ocurrir casi nunca, solo 5 de cada 100 
veces, como se ve en la figura 4.4, y lo razonable siempre es confiar en que el intervalo encontrado 
sí contendrá el verdadero parámetro y aceptar el intervalo del ENRICA. 

4.5.1. Supuestos que se deben verificar para calcular el intervalo de confianza 
de una proporción 
Con muestras grandes, la estimación de una proporción se suele hacer por aproximación a la 
normal. Cuanto más cercana a p = 0,5 (porcentaje= 50%) sea la proporción, mejor será la apro­
ximación. La aproximación a la normal es razonable siempre que p y I - p sean superiores a 
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5/n (15). Si no se cumplen las condiciones de aplicación por tratarse de una muestra pequeña o 
cuando las proporciones son próximas al O o al l 00%, el problema debe ser resuelto a través del 
método exacto por la discribuci6n binomial mediante el uso, preferentemente, de algún software 
estadístico (STA.TA, SPSS ... ), como se verá más adelante. 

4.5.2. Cálculo del intervalo de confianza de una proporción (usando la distribución normal) · 
1. Cálculo de la proporción: 

p=cln 

donde p es la proporción muestra!; e es el número de sujetos con el carácter que se estudia y n 
es el coral de la muestra. En el ejemplo: 

p = 2756/12036 == 0,229 

2. Comprobación de las condiciones de aplicación: 

p > 5/n ➔ 0,229 > 5/12.036 

(1- p)>5/n ➔ (1-0,229) > 5/12.036 

3. Cálculo del error estándar de la proporción (EEP): 

Con mucha frecuencia, en los textos de estadística a (1 - p) se le llama q, como aparece en la 
segunda forma de la expresión. 

EEP = O, 229 x (1- O, 229) = O 00383 
12.036 ' 

4. Búsqueda en la distribución normal (tablas, Excel o STA.TA) de un valor z adecuado para el 
error alfa del intervalo de confianza que se desee calcular. 

Alfa (a) (en canco por uno) es lo que le falca al intervalo de confianza para llegar al 100%. Por 
ejemplo, si el intervalo fuese al 95%, el valor de alfa total sería 0,05, sumando las dos colas 
(oi/2 = 0,025 en cada cola). La distribución normal dice que, si se desea dejar en cada cola una 
probabilidad del 2,5% (a/2 = 0,025), entonces z.,12 "' 1,96. Hay que tener siempre en cuenta 
que: 

a. El error a en cada cola es (1 - nivel de confianza)/2. 

b. El error a en ambas colas es ( l - nivel de confianza). 

5. Sumar y restar z veces el EEP a la proporción hallada. 

re (n) = p ± Z,,_¡z EEP 

IC proporción poblacíonal (n) = 0,229± 1,96(0,00383) = 0,221 a 0,237 

J 4.5.3. Intervalos de confianza exactos de una proporción (binomiall con STATA 
-~ Cuando la aproximación anterior no es razonable porque no se cumplen las condiciones de 
~ aplicación, se debe usar un método exacto basado en la distribución binomial, que sería laborioso 
QJ ejecutar a mano. Es mejor recurrir a STATA. Se aplicó este procedimiento exacto con STA.TA sin 
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necesidad de imroducir los datos, uno a uno (no hubo que escribir 12.036 filas); simplememe, 
eras la orden cii se escribe el total muestra! (12036) y los que tenían obesidad (2756) . 

. oi i 12036 2756 

Variable Obs Mean 

12036 .2289797 

Std. Err. 

.0038299 

- Binomial Exact -
[95% Conf. lnterval] 

. 2214979 . 2365928 

Interpretación: con una confianza del 95 %, puede decirse que la proporción poblacíonal se encuentra 
en el intervalo (0,22 I 5 a 0,2366), es decir, se confía en que la verdadera proporción de obesidad esté 
entre el 22, I 5 % y el 23, 66% de la población española de I 8 o mds años. Al tratarse de una muestra 
grande, sus resultados coinciden con la aproximación a la normal antes explicada. 

Si la base de datos estuviese ya introducida con un sujeto en cada fila (se habrían escrit0 12.036 
filas) y una columna de ceros y de unos (O = no obeso; 1 = obeso) llamada obes, se podría recurrir 
al menú para seleccionar Statistics, después Summary, tables and tests, en tercer lugar Summary and 
descriptíve statistics y, por último, Confidence íntervals. 

lfflW User Window Help 

Linear mo~ls and relat~d 
Bínary outcomes 
Ordinal outcome.s 
Categorical outcomes 
Count outcomes 

: 'r"'"l'C~las'"s~l;,.;;¡;.,,t~""-,"'ts"'o""f h""yp,,;,_o"""'e""s"5"""·-"'·--""-"""'--""· ,,.,,,,,-....,..,,,.,~~ 

► Nonparametric te.sts.of hypotheses 
► Dimibutiona1 plots ánd tests ► 
► Multlvariate test ol means, covariance.s, and normality 

:ID User Window Help 

Summary statistlcs 
Means 
Proportions 
Ratios 
Totals 

Pairwlse comparlsons of means 

Normal Cl calculator 
Binomial CI calculator 

Al pulsar en Confidence interva!s aparece otro menú donde debe escribirse el nombre de la 
variable (obes). Si una vez seleccionada la opción Binomial confidence interval -f Exact se oprime 
el botón Submit, se encontrará la misma solución que antes: 

. oi obes, binomial 

Variable Obs Mean 

obes 12036 . 2289797 

Std. Err. 

. 0038299 

- Binomial Exact -
[95% Conf. 1 nterva 1] 

.2214979 . 2365928 

Al usar la distribución binomial con muestras más pequeñas, el intervalo que resulta puede 
ser asimétrico, algo que no ocurre nunca al usar la normal. Puede verse en otro ejemplo distinto. 

Imagínese que hubo dos sujetos con una mutación en una muestra de 18 pacientes. STATA 
dará un intervalo de confianza al 95% asimétrico para la proporción (2/ l 8 "' O, 1 I) que va desde 
0,014 a 0,347. 
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oi i 18 2 

Variable 0bs Mean 

18 .1111111 

Std. Err. 

.0740741 

- Binomial Exact -
(95% Gonf. lnterval] 

.0137512 . 3471204 

La distancia encre la estimación puntual (0,11) y el límite superior (0,347) es mayor que la que 
existe encre la proporción (0,11) y el límite inferior (0,014). Esto puede suceder con el método 
binomial exacto. · 

En este segundo ejemplo, la aproximación con la distribución normal no sería válida, ya que 
no se cumple que p > 5/n, pues O, 111 < 5/ l 8. Usar la normal aquí daría problemas; por ejemplo, 
estimaría un límice inferior de confianza negativo, lo cual es absurdo. 

Puede entenderse intuitivamente el uso de la distribución binomial imaginando que consiste 
en que el ordenador busca, a través de rondas o recorridos reiterativos, aquellos valores cuya 
probabilidad binomial acumulada sería de 0,025 en cada cola (es decir, dejan fuera del intervalo 
una probabilidad global del 5% y dentro el 95% restante). Si este procedimiento se hiciera 
a mano, el trabajo necesario sería enorme y no compensaría. Por ello, es preciso recurrir al 
ordenador. 

Por omisión, si no se especifica nada más, STATA usará el 95% de confianza. Si se desea otro 
nivel de confianza, por ejemplo del 90%, se puede añadir la opción level (confianza): 

oi i 18 2, leve! (90) 

Variable Obs Mean Std. Err. 
- Binomial EKact -
[90% Canf. 1 nterva t] 

18 .1111111 .0740741 . 0201107 . 3102627 

Interpretación: con una confianza del 90% puede decirse que la proporción poblacional está en el 
intervalo (O, 020 a 0,310), es decir, se confía en que entre el 2,0% y el 31,0% de la población de esos 
enfermos tendrá esa mutacíón. 

4.5.4. Intervalos de confianza exactos de una proporción (binomial) con R 
Se utiliza la función binom.test, indicando, en primer lugar, el número de eventos y, en segundo 
lugar, el número total de observaciones. Se obtendrá la probabilidad de la proporción frente a una 
probabilidad esperada de 0,5, el intervalo de confianza al 95% y la proporción. 

binom.test(2756,12036) 

data: 2756 and 12036 
number of successes = 2756, number of trials ~ 12036, p-value < 2.2e-16 
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5 
95 percent confidence interval: 

0.2214979 0.2365928 
sample estimates: 
probability of success 

0.2289797 

Para un intervalo de confianza del 90%, se indicaría: 

binom.test(27 56,12036,conf .level = 0.90) 
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4.6. ESTIMACIÓN DE UNA MEDIA 
Se publica que el valor medio del índice de masa corporal (IMC) en varones españoles de 16 a 
26 años fue de 23,6 kg/m2 y su desviación estándar fue de 3,2 kg/m1 (22). Supóngase que había 
1.024 varones de estas edades en la muescra. Se desea estimar la media poblacional (µ,) del IMC. 
Los datos serían: 

x=23 

s = 3,2 

n = 1.024 

A parcir de la media muestra! ( x ) , cuyo valor es 23,6 kg/ m2, se calcula eI intervalo de confianza 
para la media poblacional (µ,). 

4.6.1. Muestras muy grandes: intervalo de confianza de una media usando 
la distribución normal 
El error escándar de la media (EEM) se calcula como: 

s 3,2 
EEM= ,- = r;-;::;:;, =0,1 

..,¡n ..,¡1.024 

Para muestras muy grandes (n > 500) como esca, una vez calculado el error estándar de la media 
(EEM), es preciso multiplicarlo por la cantidad z tomada de la normal, y después sumarlo y restarlo . 
a la media muestra!. Si se desea un intervalo de confianza al 95%, el valor de z,.12 = z0_025 será 1,96. 

IC(l-a)=µ E x±za,i EEM=x±z,.n J;, 

IC 95% = 23,6 ±(1,96 x ~) = 23,6 ±(1,96 x o, 1) = 23,4- 23,8 
vl.024 

Se tiene una confianza del 95% de que dentro del inrervalo 23,4 a 23,8 kg/m 2 esré contenida 
la verdadera media del IMC de la población de varones de esas edades. 

4.6.2. Muestras pequeñas: intervalo de confianza de una media con la distribución T 
No obsrame, hay que aclarar que el intervalo de confianza así calculado no sería válido si la muestra 
fuese muy pequeña (especialmente en muestras con n < 60). Si la muestra fuese pequeña y solo 
se dispone de la desviación estándar muestral, como suele suceder, es imprescindible sustituir el 
valor de z (zoms = 1,96 para un intervalo de confianza al 95%) por ocro mayor que sigue otra 
distribución llamada T o, a veces, t de Student, en vez de seguir la distribución normal. Cuando 
la muestra es pequeña, la utilización de n (muestra)) en vez de cr (sigma o de~-viación estándar 
poblacional) para calcular el error estándar supone una inexactitud. Cuanto menor sea la muestra, 
mayor será la inexacdcud. Con muesrras inferiores a 120 individuos, el error al usar z es < 1 %; 
con muestras de entre 120 y 60 individuos, el error es <2%. En muestras cada vez más pequeñas 
(n < 60), el error va siendo progresivamente mayor. 

La distribución Tes una nueva distribución teórica de probabilidad cuyos valores (que se 
llaman t) se interpretan del mismo modo que los valores z de la distribución normal. La pecu­
liaridad de la distribución Tes que, para cada error a, proporciona un valor de t que es distinto 
para cada tamaño de muestra. En cambio, la distribución normal da siempre el mismo valor z para 
cada error a, sea cual sea el tamaño muestra!. Cuando el tamaño de muestra es muy grande, 
resulta indiferente usar una u otra, ya que entonces se cumple que t ""z. · · 
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Esta disrribución fue descrita por W. S. Gosset a principios del siglo xx usando como seudónimo 
«estudian re" (Student); este nombre ha perdurado. Al utilizar la t para calcular intervalos de 
confianza para una media, basta saber que los grados de liberrnd son n - 1 (gl = n - 1), siendo n 
el tamaño de la muestra. 

Supóngase que en 64 pacientes de aleo riesgo coronario, la media de una puntuación global 
(de O a 14) en conformidad con la dieta mediterránea era 8,5 puntos (desviación estándar= 2,0). 
Se pretende calcular el intervalo de confianza al 95% de la media. 

Los datos son: 
x=B,5 

s = 2,0 

n = 64 

Se calcula primero el error estándar de la media (EEM): 

EEM s 2,0 
= ✓n = J64 ;;;; 0,25 

Después, solo hay que restar y sumar ese error estándar multiplicado por la cantidad ta la media 
muestra!. Es decír, se aplica la siguiente expresión: 

IC(l-o.)para µ = x±t«12,,,_ 1EEM 

IC(l-a.)para µ = 8,5± 2(0,25) = 8 a 9 

dondeµ, es la media poblacional que se estima, x es la media que se ha calculado en la muestra 
(8,5), EEM es el error estándar de la media (0,25) y t.,12,n-t el valor de la distribución t de Student 
para un error alfa que sea el complementario de la confianza que se desee para el intervalo y unos 
grados de libertad n - l. Este valor se puede consultar en unas tablas, en Excel o STATA. En este 
ejemplo, los grados de libertad serán 63 (n - 1), ya que había 64 pacientes. Si se mira en las tablas, 
en Excel o STATA, el valor de tes 1,998 para un error alfa de 0,025 en cada cola (a/2 = 0,025 y 
a= 0,05) y 63 grados de libertad (gl = 64 - 1). 

ta/2,n-l = t 0,02 ,, 63 = 1,998 ~ 2 

IC 95%=µ E 8,5±1,998X0,25a:8a 9 

La anchura o amplitud del intervalo de confianza es 1 en este ejemplo, pues va desde 8,0 a 9,0 
puntos. En la práctica, en muchas ocasiones en que está indicado su uso, la t de Studem para un 
intervalo de confianza al 95% tendrá un valor muy pr6xímo a 2 .. Enronces, como en este ejemplo, 
la amplitud o ancho total del intervalo de confianza multiplicará casi exactamente por 4 el error 
estándar de la media (0,25 X 4 = 1 = distancia entre 8,0 y 9,0). 

Siempre se puede usar la distribución t, pero cuando la muestra es muy grande (n > 100), 
utilizar lazo la tes prácticamente equivalente. En la figura 4.5 se representa una distribución t 
de Scudent con seis grados de libertad en trazo grueso y la distribución normal en crazo delgado. 

La situación de seis grados de libertad corresponde a un ramafio muestra( ridículamente peque­.¡¡ 
:; ño, solo de siete sujetos. Incluso con ese bajo tamaño existe mucha similitud con la distribución 
1 normal. Lo destacable es que la diferencia fundamental reside en las colas, que es lo que se utiliza 
J en el cálculo de los intervalos de confianza. Se suele decir que la t tiene colas más pesadas que la 

normal. Así, para un mismo error a, los valores de t siempre serán superiores a z, lo cual produce 
un pequeño ensanchamiento del intervalo de confianza cuando se usa ten vez de z. Esto resulta 
coherente con considerar que no solo la media muestra! es un estimador, sino también la desviación 
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Figura 4.5 Distribución t de Studem con seis grados de libertad (trazo grueso} y distribución normal (trazo 
delgado). 

estándar usada para calcular el error de estimación de la media; cuanto menor sea la muestra, en 
más incertidumbre se incurre al usar la desviación estándar muestral en vez de la poblacional. 

4.6.3. Supuestos que se deben verificar al calcular el intervalo de confianza a una media 
• Si la muestra es pequeña (n < 30), debe cumplirse el requisito de normalidad. 

• Si la muestra es grande (n ~ 30), no hace falta 11.Jumír normalidad. 

• Desde un punco de vista práctico, siempre se puede usar t, pero cuando la muestra es muy 
grande (n > 100), milizar z es prácticamente equivalente a usar t. · 

Se pueden aplicar niveles de confianza del 95%, pero también del 90 o del 99%. Un intervalo 
de confianza del 99% es más creíble que uno del 90%. Sin embargo, el intervalo de confianza al 
99% será más ancho que el del 90%. En la figura 4.6 se representan los intervalos de confianza 
para este ejemplo (media muestra! = 8,5, n = 2 y n = 64) con distintos grados de confianza. 

A medida que aumenta la confianza, el intervalo es más ancho e impreciso. Este es el precio 
que se paga porque sea más creíble. Los intervalos de confianza de la medía son simétricos. Por 
eso, el estimador muestral (media calculada en la muestra o estimación puntual) debe encontrarse 
siempre a mitad de distancia de los límites. 

4.7. INTERVALOS DE CONFIANZA CONSTATA 
La orden para STATA es simple: do bien cii. Si ya están mecidos los datos en la base de daros, se 
usará ci y qespués el nombre de la variable, por ejemplo: 

ci DIETA 

Variable Obs Mean Std. Err. [95% Conf. lnterval) 

DIETA 64 8.5 .25 8.000415 8.999585 

Por omisión, devuelve el intervalo de confianza al 95%. Para otra confianza, se usa la opción 
level (confianza): 

ci DIETA, level (90) 
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figura 4.6 Intervalos de confianza al 50, 60, 70, 80, 90, 95 y 99% para la media (media muestral = 8,5 
puntos) de wia muestra de 64 sujetos con desviación estándar = 2 puntos. Al aumentar la 
confianza, también lo hace la amplitud del intervalo. 

Si se desea obtener directamente el intervalo de confianza a partir de los escimadores muesrrales 
sin estar usando la base de datos, se dará la orden ~ii seguida, de n, media y desviación estándar: 

cií648.52 

Variable Obs Mean Std. Err, [95% Conf. lnterval] 

64 8.5 . 25 8.000415 8.999585 

Para más detalles, se puede consultar el vídeo titulado: STATA_3_1: Intervalos confianza 
proporción y medía en: hctp://www.unav.es/ departamento/ preventiva/ recursos_bioesradistica 

4.8. INTERVALOS DE CONFIANZA CON OTROS PROGRAMAS 

4.B.1. 1 ntervalos de confianza con R/Splus 
R/Splus calculará intervalos de confianza para una media si se programa. Por ejemplo, se pueden 
construir eres funciones, como muestra la tabla 4.3. 

Una vez construidas estas tres funciones, basta con escribir d nombre programado, m_lic 
(variable) y m_lsc (variable), para obtener el intervalo: 

Tahla 4.3 Funciones programables para obtener un intervaÚJ de confianza de mia media con R/Splus 

FUNCIÓN SINTAXIS 
Error cscándar de la media 
Límite superior de confianza (95%) 

Límice inferior de confianza (95%) 

eem <- function(x)((var(x)/length(x)}"0.5} 
m_lsc <- function(x){mean(x) + (qt(0.975, 
lengtb(x)-l))•eem(x)} 
m_lic <- functlon(x){mean(x) - (qt(0.975, 
length(x)-1) )*eem {x) 1 

'lenga,e en r:uenra que qt (0,975,63) proporciona el valor de una t de Student con un error a de O, 025 en cada cola y 
63 grados de libertad, 
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> to~ Le,DIETA) 
DIETA 
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
3 S 16 8 14 11 2 2 1 2 

> mean(DIETA) 
[l.] 8.5 
;,- eem <- function(x){(var(x)/length(x))A0.S} 
> m_ He <- funchon(x){meon{x)-(qt(0. 975, length(x)-l))•eem(x)} 
> m_ 1sc <- function{x){meo.n{x)+(qt(0. 975, length(x)-1) )•eem(x)} 
> m_hc(DlETA) 
[1] 8.000415 
> m_lsc(OIETA) 
(1] 8. 999585 

De manera análoga puede programarse el intervalo de confianza para una proporci6n, in­
troduciendo previamente la formula del error estándar de una proporción. 

4.8.2. Intervalos de confianza de una media con SPSS 
En SPSS, desde el menú Analizar, se selecciona Estadísticos descriptivos y, dentro de ellos, se elige 
Explorar. Aparecerá otro menú en el que se debe situar la variable en la ventana superior (Lista 
de dependientes). · 

Con sintaxis se pide así: 

EXAM VAR"'dieta 

/PLOT NONE 

/CINTERVAL 95. 

La última línea es eliminable si el intervalo es para el 95%. Se puede usar esa línea para modificar 
la confianza. La salida programada de SPSS ofrece también otros resultados. 

Descriptivos 

Estadístico Error tip. 
DIETA Media 8,5000 ,25000 

Intervalo de conflanza Límite lnfe rlor 8,0004 
para la media al 95% Límite superior 8,9996 
Media recortada al 5% 8,4097 
Mediana 8,S000 
Varianza 4,000 
Desv. tip. 2,00000 
Mínimo 5,00 
Máximo 14,00 
Rango 9,00 
Amplitud intercuartll 3,00 
Asimetría ,651 ,299 
Curtos Is ,564 ,590 

Interpretación: con una confianza del 95% puede decirse que la media poblacional se encuentra en 
el intervaui encontrado (8,0 a 9,0 puntos), es decir, se confía en que la puntuación media en la población 
de la que se extrajo esta muestra esté entre 8,0 y 9,0 puntos. Pueden localizarse los límites de confianza 
(8,0004 y 8,9996) en las filas 2-3. La salida de SPSS presenta también la estimación puntual de la media 
muestra! (8,5), el error estándar de la media (0,25) y otros muchos indices descriptivos, 
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Figura 4.7 Programación de una hoja de Excel para calcular intervalos de confianza de uná proporción. 

figura 4.8 Programación de una boja de Excel para calcular intervalos de confianza de una media. 

4.8.3. Intervalos de confianza con Excel 
En Excel se puede preparar fácilmente una hoja de cálculo que estime automáticamente intervalos 
de confianza para una proporción o para una media, siguiendo !os pasos que se muestran en las 
figuras 4.7 y 4.8. 

Se ha usado la columna A para introducir los nombres de los elementos necesarios para calcular 
el intervalo de confianza y la columna B para introducir sus valores. A partir de la casilla B4 en d 
caso de proporciones y de la B5 en la media, ya no se escriben números, sino que se introduce la 
fórmula2 para calcular lazo la t de Scudent, con las funciones =DISTR.NORM.ESTAND.INV 
(l - (ot./2)) y =DISTR.TINV (a; grados de libertad). .·· 

En las casillas B7 (v. fig. 4.7) y B6 (v. fig. 4.8) se han introducido las formulas del error es­
tándar de la proporción (EEP) y de la media (EEM), respectivamente, para que Excel los calcule 
automáticamente. Debajo se introducen las fórmulas necesarias para que se calculen los límites di; 
confianza inferior (LIC) y superior (LSC). Así, cuando se cambien los datos de B1 a B3 (v. fig. 4.7) 

·[ o de B I a B4 (v. fig. 4.8), Excel recalculará automáticamente codo lo que queda debajo. Cambiando 
~ la casilla de a se puede lograr otra confianza; por ejemplo, si se pone a = O, 1 O, el intervalo tendrá 
~ una confianza del 90%. Se puede usar la ayuda para manejar la formula de la normal o la t. 

-~ 
¡¡¡ 
(Q) 2 En vcl'siones más antiguas de Excel, la fórmula es DISTR.TINV en Ve?. de DISTR.TINV. 
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En el cálculo del intervalo de confianza para la proporción, puede resultar extraño cener que 
usar uno menos la mitad del error alfa (1 - (B3/2)) para obcener la z de la distribución normal. 
Como se vio en el capítulo anterior, Excel siempre calcula la cola de la izquierda. Por eso, si se 
introdujese 0,05 directamente, Excel produciría una z = -1,645 en vez de z = + 1,96, que es la 
que se busca. Para cambiar el signo se procede a restar uno; para re parcir el error a en dos colas se 
hace la división entre dos. No debe olvidarse que, en un intervalo de confianza, el error a (0,05 en 
el ejemplo) se reparte por mitades entre las dos colas. 

Una vez guardadas estas expresiones en la hoja de cálculo, basta COI). cambiar cualquier 
valor de entrada para que Excel automáticamente recalcule el resto y proporcione el intervalo 
de confianza con las nuevas especificaciones. En este sentido, puede decirse que con estas 
sencillas operaciones se dispondrá de una calculadora que amigablemente calcula intervalos 
de confianza. 

4.9. LA DISTRIBUCIÓN TOE STUDENT EN EXCEL. STATA Y R/SPLUS 

4.9.1. La distribución ten Excel 
Al final del libro, como en codo texto de estadística, hay unas tablas de la t de Student. No obs­
tante, visto lo anterior, se advertirá de que es más interesante aprovechar las funciones de Excel 
para sustituir con ventajas a las tradicionales tablas. 

Basca con crear tres columnas, una para grados de libertad, otra para error alfa y una tercera en 
la que se introduce la función =DISTR.TINV(a;grados de libertad). 

Como aparece en la figura 4.9, bastará con indicar la siguiente fórmula en C2: 
=DISTR.TINV(B2;A2) 
Con la sencillez que muestra la figura 4.9, se han construido unas tablas de la tque superan en 

prontitud, exactitud y flexibilidad a la tabla clásica. Solo cambiando los valores de las columnas 
• A y B, Ex.ce! dará la respuesta deseada en lá columna C. 

También puede hacerse la pregunta al revés. Si se encuentra un valor concreto de t con unos 
grados de libertad determinados, ¿cuánto valdrá la probabilidad de la cola? Ahora ya no se trata 
de error alfa, sino de valor p, ya que es algo que se ha encontrado a posteriori, como se verá en el 
apartado 4.12 al hablar de contraste de hipócesis. Se obcendrá la probabilidad (área en las colas) a 
partir de t, en vez de obtener ta partir de la probabilidad. Esto se resuelve con otra función3 que 
Excel denomina =DISTRT(t;gl;colas). 

Se pueden crear cuatro columnas, una para grados de libertad, otra para la t encontrada, 
una tercera para la función =DISTRT(B#;A#;l) que obtiene la probabilidad a una cola, y una 
cuarta para escribir =DISTRT(B#;A#;2) para la probabilidad a dos colas. En la figu.a 4.1 O se 
ha supuesto un ejemplo en el que el valor t resultante es siempre 2, pero cambian los grados 
de líbercad. 

Bastará cambiar 2 por el valor real que se encuentre en el experimemo y el programa devolverá 
aucomáticamente la probabilidad (p) a una o dos colas en las columnas C y D. También se recalcula 
si se modifican los grados de libertad. 

4.9.2. La distribución ten STATA 
Se pueden obcener rápidamente los valores de la ten STATA con estas órdenes: 
• invttail(gla{fo/2): devuelve el valor de t cuando se le da la probabilidad (1 cola). 

• 2*ttail<g.(,t): devuelve el valor de la probabilidad (2 colas) cuando se le da t. 

3 En versiones más antiguas de Excel la fórmula es DISTR.T en vez de DISTRT. 
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" 

g. libertad 
2 
3 - -4 ... 
4 

5 5 
···-6--

6 ---r ¡ 7 ---·-s--
' 8 --g--· 
! 9 

-10 10 
111 11 

·· 12 i 12 
--"13"¡ 13 
--14, 14 
··-1s 15 -nn 16 
17 ! 17 
18 18 
19 I 19 
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B 
alfa 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 
0,05 

4,303 
3,182 
2,776 
2,571 
2,447 
2,365 
2,306 
2,262 
2,228 
2,201 
2,179 
2,160 
2,145 
2,131 
2,120 
2,110 
2,101 
2,093 

= DISTR.TINV(B2;A2} 

= DISTR.TINV(B3;A3) 
etc. 

Figura 4.9 Programación de tablas de la t de Scudent con Excel. Se proporcionan a fa.ce! los grados de 
libertad y la probabilidad (ambas colas sumadas), y Excel devolverá el valor de t. Esta es la t que se 
debe usar en los inrervalos de confianza. El ejemplo de la figura corresponde a intervalos al 95%. 

Se pueden cambiar 
los grados de libertad 

= DISTRT(B4;A4;1} 

, ........... ,, .. __ .. ,, ...... , ... ···.··;,,,·:•·,.-,,. ... ,, .•• y,·,,-·,' .... ,' ...... ,. .. ,.¡ .. ; .. ¡. 

A B 
. libertad -f· .. . . 

J = DISTRT(B7;A7;2) 
8 
~ 

-~ Figura 4.10 Tablas de la t de Srudent con Excel. Se proporcionan a Excel los grados de libertad y d valor de t. 
ili Entonces, Excel devolverá la probabilidad a una o a dos colas. Aquí es donde debe consultarse 
(Q) la t que se obtiene en concrastes de hipótesis. 
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Ambas requieren ir precedidas de la ínstrncción display. 
Ejemplos: 

. di invttail (63, O, 025) 
1. 9983405 

.di 2"ttail (63, 1. 9983405) 

.05 

4.9.3. La distribución ten R/Splus 
Para obcener con R/Splus los mismos resulcados anteriores se escribirá: 

> qt(0.025,63,lower.tail=F) 
[1] 1.998341 
> pt(l.998341,63) 
[1] 0.975 
> 2*(1-pt(l.998341,63)) 
[1] 0.04999995 

La úldma expresión es la que debe usarse para obtener un valor de probabilidad a dos colas .. 
Para la primera expresión se puede usar también qt(0.975,63),que equivale a qt(0,025,63,lower. 
tail = F). Para la segunda expresión se puede utilizar el signo menos pt(-:1,998341,63) y se obten­
drá p = 0,025 (a una cola). 

4.10. ESTIMACIÓN DE UNA MEDIANA 
Imagínese que se quiere conocer cuál es la mediana de los cigarrillos fumados al día en una base 
de datos de 25 fumadores que ya se usó en el capímlo 2. Los datos son: 

Cig./día Free. Acum. 
7 1 1 
8 2 

10 2 4 
11 1 5 
15 3 8 
20 11 19 
30 4 23 
40 24 
60 25 

La tabla 4.4 proporciona los dos números de orden (puestos) cuyos valores serán los límices 
de confi,¡mza al 95% de la mediana. Es decir, el número de orden 5 sería el 5.º valor más bajo, ya 
que ocupa el puesto 5.° cuando se ordenan todos los valores de menor a mayor. A estos puesros 
a veces se les llama rangos. 

Esta tabla sirve para tamaños n < 30. Como en el ejemplo hay 25 observaciones, la mediana 
estará en el valor que ocupe el puesto 13.º, es decir, en 20 cigarrillos/día. Su intervalo de confianza 
al 95% se mira en la tabla 4.4 y se obtienen los valores situados en los lugares 8.º y 18.º. Es decir, 
puede afirmarse con una confianza del 95% que la mediana poblacional estará entre 15 y 20 
cigarrillos/día. Se expresada así: 

Mediana== 20 (intervalo de confianza al 95%: 15 - 20), 
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Tabla 4.4 Intervalos de confianza al 95% pam una mediana 

RANGO (PUESTO) DEL LÍMITE INFERIOR RANGO (PUESTO) DEL LÍMITE 
TAMAÑO DE LA MUESTRA DE CONFIANZA AL 957. SUPERIOR DE CONFIANZA AL 95% 

6 1 6 
7 1 7 
8 1 8 

9 2 8 
10 2 9 
11 2 10 
12 3 10 
13 3 11 
14 3 12 
15 4 12 
16 4 13 
17 5 13 
18 5 14 
19 5 15 
20 6 15 
21 6 16 
22 6 17 
23 7 17 
24 7 18 
25 8 1.8 
26 8 19 
27 8 20 
28 9 20 
29 9 21 

Este procedimiento no requiere ninguna suposición ni asumir ninguna condición de aplicación, 
pero puede proporcionar intervalos ran asimétricos como el de este ejemplo, donde la medianay 
el límite superior de su intervalo coinciden. Esto contrasta con la frecuente simetría de intervalos 
para proporciones y medias. Además, el intervalo de confianza para la mediana puede ser muy 
amplio y llegar a duplicar la anchura del intervalo de confianza de la media. 

En la práctica casi nunca se calculan o se presentan intervalos de confianza para la mediana, 
aunque debería hacerse más. Especialmence, se debe preferir el intervalo de confianza de la 
mediana, y no de la media, para variables con distribución asimétrica, que presentan datos 
trnncados o que no siguen una cliscribución normal (15). Se presenta esta situación, por ejemplo, 
cuando exíscen valores acípicos (outliers). 

Para las muestras de mayor tamaño (n ~ 30), se calcula el intervalo de confianza de los rangos 
para la mediana según la siguiente expresión, que se ha aplicado al ejemplo: 

IC ( n.0 orden)= n.0 orden,uodi•n• ± t« ,J;; 
2·"-1 2 

IC (n.0 orden)= 13.º ±t0m5,24 ~ 

IC ( n.0 orden)= 13.º ±(2,064 X 2, 5) = 7,8.º a 18,2.0 

Simplemente se ha sumado y restado una cantidad al puesto que ocupaba la mediana. Tal 
cantidad vale el producto de t por el error estándar de la mediana (en unidades de número de 
orden o rango). 
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Al hacerlo a mano no importa redondear estos dos límites (7,8.º y 18,2.º) a los enteros más 
próximos (8.º y 18.º), y se elegirán los mismos límites que ames, el valor 8.º y el 18." de la secuencia 
ordenada de daros: IC 95% (mediana),_._, 15 a 20. 

La orden centile de STATA proporciona el intervalo de confianza de la mediana (o de cualquier 
percemil). Tiene en cuenta los decimales y hace interpolaciones. Además, usa otro procedimiento 
(binomial exacto): 

centi le numcig 

Variable Obs Percent í I e Centi le 
- Bínom. lnterp. -
(95% Conf. lnterval] 

numclg 25 50 20 15.52079 20 

4.11. INTERVALOS DE CONFIANZA BAYESIANOS 
Se pueden estimar intervalos de confianza desde el planteamiento bayesiano (v. apartado 3.8). Para 
realizarlos se parte de especificar de antemano (a prio_ri) cuál seria el rango de valores subjetivamente 
esperables (fijando su máximo y su mínimo) para el parámetro que se intenta estimar. Se hace así 
explícita la creencia previa subjetiva de los investigadores y se incluye esa creencia en el cálculo 
del intervalo. 

En el ejemplo de la prevalencia de obesidad podría asumirse que tal creencia previa admitiría 
que la prevalencia poblacional de obesidad en España, con un 95% de seguridad, estará entre el 
15 y el 30%. Según la teoría bayesiana, este rango subjetivamente creíble para un parámetro se 
denominaría un apriorismo (prior, en inglés). Imagínese, por ejemplo, que se preguntó a un inves­
tigador experto en el tema: ¿cuál es la probabilidad de que un intervalo entre O, 15 y 0,30 incluya 
la verdadera proporción de obesos en España? El investigador contesta que ese intervalo tiene un 
95% de probabilidad. Esto no se debe confundir con el intervalo de confianza. Es solo la creencia 
subjetiva de cal investigador. 

El método consiste en obtener una media ponderada por los inversos de los cuadrados de los 
errores estándar (I) de la creencia subjetiva previa (O, 15 a 0,30) y del resultado muescral. Si se 
torna la muestra de 12.036 participantes del estudio ENRJCA (21), que encontró una prevalencia 
del 22,9% (IC 95%: 22,1 a 23,7%), se procedería así: 

S d ' d d 1 . . (PEE ) LS-LI o,3-o,l 5 O 038 eu oerror estan ar e apnonsmo s . . = ---= = , 
"P""" 2xz 2xl,96 

Este cálculo está basado en que la distribución normal tiene el 95% de probabilidad entre± 1,96 
desviaciones típicas de la media . 

. , . ( ) LS+LI 0,3+0,15 
Proporc1on a priori Pprio, = ---= ---- = 0,225 

2 2 

[ ]

2 2 

Ponderación del apriorismo ( w p,;0,) = , 1 = (-1-) = 693 
PsEE" p,;0 ,; 0,038 

Error estándar de la proporción muestral (EEP) = pq = O, 229 X O, 771 = O 0038 
n 12.036 ' 

Ponderación muestra! (wm=,rn) = (-1-)
2 

= (--1-)
2 

= 69.252 
EEP 0,0038 
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= PROMEDIO(B2;B3) 

1 
2 Inferior 
3 ¡Superi 

4 ip 
--sJ . 

6 1 
·--~ J 

Figura 4.11 Excel programado para lmervalos de confianza bayesianos. 

= D4 + (1 ,96.D5) 

. = w,n,,Pprio,+w,m.,,r,aP = 693x0,225+69.252X0,229 =:O 229 
p,.,, w,11.,+w,,111,,,,. 693+69.252 ' 

Lo anterior viene a ser simplemente una media ponderada, donde la información muestra! 
pesa unas 100 veces más (69.252} que la creencia previa (693); por lo tanto, la muestra arrastra 
~d~~~ruw~ · · 

EEP = pos, 
l 1 , _____ = · = O 0038 

'693+69.252 ' W prior + W #Jlitilfll 

IC 95% bayesiano = pPº" ±z.,12 xEEP"°', = 0,229±(1,96x0,0038) = 0,2215-0,2364. 

En este ejemplo, la muestra ha pesado muchísimo más que la creencia previa. El aprioris­
mo (O, 15-0,30), por otra parce, no era muy dispar de lo que se halló en la muestra (0,213-
0,237). Por eso, el intervalo bayesiano coincide casi por encero con el frecuentista. Además, 
el apriorismo no era muy fuerte, al ser sus límites algo vagos (anchos). Cuanco más ancho 
sea el apriorismo, menor peso tendrá. La figura 4.11 muestra una hoja de Excel programada 
para estos cálculos. 

En el otro ejemplo, antes visto, de 64 pacientes, se obtuvo una media de conformidad con 
dieta mediterránea de 8,5 puntos. Imagínese que este resultado fuese una sorpresa para los inves­
tigadores, porque ellos tenían una creencia subjetiva previa faerte y, además, contradictoria con 
el resultado. Imagínese que su apriorismo consistiese en tener ~na seguridad del 95% de que 
la media poblacional estaría entre 6 y 7, con sigma (O)= l. La solución a este problema" sería 
una media bayesiana posterior,_ 7,52 (IC 95%: 7,17 a 7,87). Ahora, el peso de la creencia previa 
es casi el mismo que el de la muestra real, y la estimación bayesiana constituye una solución de 
compromiso que se encuentra en el terreno intermedio entre la media muestral y la creencia a 

l priori. Se han publicado cutoriales sencillos sobre intervalos de confianza bayesianos para otros 
8 
o estimadores como la odds ratio o el riesgo relativo (23)_ 

.2 
"' .2 
> 

~ 4 Se puede descargar el fichero Excd denominado Intervalo de confianz,1 bayesiano para una media con la solución en la 
© página web: www.unav.es/ deparcamen to/preventiva/ recursos_bioescadisrica. 
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4.12. CONTRASTE DE HIPÓTESIS 
Estimar parámetros mediante intervalos de confianza parece lógico y amigable. Paradójicamente, 
se otorga preferencia a otro enfoque, indirecto y más complejo, llamado contraste de hipótesis, que 

viene a ser como la otra cara de la moneda. Cada vez se plantean más críticas sobre un contraste de 
hipótesis, especialmente cuando se convierte en un ritual mecáníco y acrítico (17,24-28). 

Un contraste de hipótesis consiste en una comparación. Volviendo al ejemplo de la reversión 
en la arteriosclerosis de la carótida con dieta rica en aceite de oliva virgen, se podría comparar el 
cambio entre antes y después. La reducción (-0,093 mm) sería el efecto de esca dieta. En un con­
traste de hipótesis se compara un efecto encontrado en una muestra con su variabilidad aleatoria 
esperada (error). Si el efecto en la muestra es muy superior a tal error, se concluirá con un apoyo 
a la existencia del efecto en la población. Si el efecto es similar o inferior al error, se concluye que la 
muestra no apoya el efecto en la población. 

Como primer paso se establecen dos hipótesis opuestas sobre la población: 
• Hipótesis nula (H0 ): mantiene que el efecto de interés no existe (es nulo, es decir vale O) en la. 

población de la que procede la muestra. 

• Hipótesis alternativa (H): mantiene que existe algún efecto distinto de O en la población de la 
que procede la muestra. Hay que tener en cuenca que este efecto podría ser de muy diversas 
magnimdes. Incluso aunque se demuestre que tal efecto existe, podría resultar insignificante 
en términos prácticos. 

A continuación se usan los datos para intentar rechazar la hipótesis nula y optar por la hipó-· 
tesis alternativa. Se decidirá entre una y otra. Cuando se rechaza H0 se dirá que la comparación 
resultó estadísticamente significativa ( tabla 4.5) y se concluirá que los datos apoyaban la hipótesis 
alternativa. Las hipótesis (nula o alternativa) se plantean para la población, no para la muestra. 
Sin embargo, los datos que se usan en el contraste se obtienen en la muestra. 

Lamentablemente, el contraste de hipótesis mal usado puede llevar al automatismo y acabar por 
convertirse en un libro de recetas prefabricadas como sucedáneo del raciocinio. Es imprescindible 
entenderlo bien para que esto no suceda. 

4.13. HIPÓTESIS NULA E HIPÓTESIS ALTERNATIVA 
Los cuatro pasos de un contraste de hipótesis son: 

1. Formular una hipótesis nula (H0) a priori y su correspondiente alternativa (H¡). 

2. Contrastar la hipótesis nula con los resultados hallados en la muestra. 

3. Calcular la probabilidad (valor p de significación estadística) de encontrar unos resultados como 
los hallados o más distantes aún de H0, si H 0 fuese cierra. 

4. Decidir si se rechaza o no la hipótesis nula. 

A condnuación se aplican estos cuatro pasos a un ejemplo simplificado, pero inspirado en 
dacos de hállazgos reales (29). Imagínese que en un estudio ocurrieron nueve embarazos imprevis­
tos durante 1 año en 500 mujeres que seguían el método sintotérmico. Se trata de uno de los 
métodos de regulación de fertilidad basados en el conocimiento natural de la fertilidad (fertility 
awareness-based nwhod) y que capacitan a los esposos para identificar el período del ciclo mens­
trual en que la mujer es fértil; así, evitan los efectos adversos de anticonceptivos hormonales y 
otros métodos. El sintotérmico combina vatios indicadores: secreción cervical, cemperacura basal 
y gráficas de calendario5. 

5 www.renafer.org/. 
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La hipótesis nula que se postula (para desmoncarla luego) es que los fracasos de este método 
serían equivalentes a otros métodos (de referencia) más usados y que tienen una eficacia del 96% 
(índice de fallos = 4%, es decir n"' 0,04). 

l. Formular una hipótesis nula a priori Ó' su correspondiente alternativa). 

La hipótesis nula (I-10) mantendrá que no existen diferencias entre el sintotérmico y el mét◊do 
de referencia en cuamo a la proporción (n) de embarazos imprevistos en la población de la 
que procede la muestra. Por tanto, las únicas diferencias que se encontrarían en la muestra 
serían debidas al azar (por error de muestreo). 

H0: la proporción de embarazos imprevistos serd igual con uno u otro método. 

Ho = ~lnto1:(°rmlco - ncéorko = o. 
HO = ~intotérmico == íl't~Ori<:o = 0)04. 
H~ tiene la apariencia de ser lo contrario de lo que se desea demostrar. 

La hipótesis alternativa (H) propondría que el método sintotérmico no es igual, sino que 
su tasa de fallos es inferior a la proporción de referencia. Esto es lo que los investigadores 
pretenden demostrar. 

2. Contrastar la hipótesis nula con los resultados muestra/es de la investigación. 

En la muesrra se halló una proporción de embarazos de 0,018 (9/500) con el método sinto­
térmico, mientras que H0 mantenía que esta proporción sería 0,04. 

Si H0 fuese cierta, la diferencia entre ambas proporciones en la población sería exactamente 
igual a O, pero he aquí que en la muestra es de -0,022 (0,018 - 0,04 = -0,022). El efecto 
observado, es, por tanto, -0,022. 

Efecto= Pmu<m:d - 7r I H0 == 0,018-0,04 =-0,022. 

La barra vertical significa «condicionado a». 

Aunque H0 fuese cierta en la población, prácticamente nunca se hallaría en la muestra una 
diferencia con respecto a H0 exactamente igual a O, ya que existe el error de muestreo. La 
pregunta es: ¿esta diferencia (-0,022) se debe simplemente al azar o se debe a un "efecto» 
real (poblacional) por tener el método sintotérmico en realidad menos fallos que el 4% de 
referencia como mantiene H/ 

3. Calcular la probabilidad de hallar unos resultados como los hat!ados o más distantes aún de H(I 
bajo el supuesto de que H0 sea cierta. 

Si las diferencias encontradas (efecto) se debiesen solo al azar, ¿cuál sería la probabilidad de 
hallar este efecto o uno todavía mayor? 

Para responder a esca pregunta suele obtenerse un cociente efecto/error, El error estima la 
variabilidad esperable por el proceso de muestreo y habitual~ente corresponde al error es­
tándar: 

Error 

diferencia observado - esperado! H0 

error estándar 

Este cociente es el núcleo común general de las ecuaciones que se usarán para muchos con­
trastes de hipótesis. Este cociente es interpretable como un modo de medir el efecto (-0,022, 
en el ejemplo) en unidades de error estándar. Mide cuántos errores escándar separan lo 
observado (0,018) de lo esperado (0,04), si H 0 fuese verdad. 
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Aquí se contrasta una proporción, por lo que el error estándar corresponderá a una proporción: 

Efecw 

Error 
p-n: =-º¡:c,'º=1=8-=º='=º4== -0,022 

✓n(l: n:) 

(n = proporción teórica) 

0,04x0,96 

500 

0,0088 

Ese cociente vale -2,51, lo cual significa que el efecto se separa de H 0 en 2,51 errores estándar, 
y que se separa hacia abajo (de ahí el signo menos). Como se asume ya de partida, como 
primer paso, que H 0 es cierta, se usarán Jíy 1 - n para el error estándar en vez de usar p y q. 
La gran ventaja de este cociente es que se ajustará a una distribución teórica concreta bajo el 
supuesta de que H 0 fuese cierta. En muchos casos, como sucede en este ejemplo, seguirá la 
distribución normal (15): 

z = -0,022 ==-2,51 
0,0088 

Basta mirar en la normal la probabilidad que corresponde a esta z para responder al paso 3. • 
del contraste de hipótesis y obtener la probabilidad de hallar unos resultados como los hallados o 
más distantes aún de H0 si H0 faese cierta. A esta probabilidad se le llama valor p de significación · 
estadistíca. 

Se obtendrá cal probabilidad (valor p) desde la normal6 del modo siguiente: 

a. STATA 

display normal(-2.51) 

b. Excel 

=DISTR.NORM.ESTAND(-2,5 l) 

c. R/Splus 

pnorm(-2. 51) 

Se obtendrá una probabilidad del 0,6%, es decir, p = 0,006. 

p(dif;;:: observadalH0 )"" 0,006 

Se trata de una probabilidad condicionada, La condición es H 0• 

En la figura 4.12 se representa esta probabilidad. Se representa la distribución que tendrían las 
proporciones muestrales (distribución de los estimadores muestrales) si se fuesen obteniendo 
muchas muestras sucesivas, rodas del mismo tamaño (n = 500)· de una población en la que 
H 0 s~ cumpliera (n;,11110m,irico = 0,04). Las unidades de medida son errores estándar. 

La probabilidad igual a 0,006 debe interpretarse como el porcentaje de muestras que sería 
esperable que estuviesen a esta distancia (a -2,51 errores estándar) o todavía más lejos de H 0, si 
H0 fuese cierta en la población (7!= 0,04). Por tanto, z es la distancia desde nuestro resulrado 
a la hipótesis nula. Pero esa distancia está medida en unidades de error estándar. 

6 Se podría usar la binomial también y daría una probabilidad aun inferior, por ejemplo, en STATA: di binomial 
(500,9,0.04) ➔ devolveráp = 0.00438. · 
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Figura 4.12 Probabilidad de encontrar una muestra a 2,51 errores estándar o más lejos (por la izquierda) de 
lo esperado según H0• Para un valor z ~ -2,51, la probabilidad a una cola es de 0,006. 

Según el teorema del limite central ( v. apartado 3 .11), la distribución normal es la que siguen 
los escimadores calculados en las muestras. Gracias a esto se puede calcular aproximadamente 
la proporción de muestras de las muchas (con frecuencia infinitas) que se podrían extraer de 
una población que estarán más allá de una determinadadistancia del parámetro poblacional. 
Al tratarse de estimadores (no de individuos), esta distancia se mide como número de errores 
estándar (z). Por eso, el eje horizontal de la figura 4.6 mide las distancias como número de 
errores estándar. 

Una vez obtenida p "" 0,006, se puede pensar que si H 0 fuese cierta (en la población) sería 
bastante raro {6 de cada 1.000 veces) haber encontrado en la muestra una proporción de 
0,018. Este resultado es poco compatible con H 0, ya que la probabilidad de haber encon­
trado la diferencia observada (o una mayor) en la muestra es muy baja. Esco conduce a decidir 
en contra de H 0• La hipótesis nula podría ser cierta, pero en ese caso habría aparecido una 
muestra extraordinariamente apartada de lo esperado. Es lógico decidir rechazar H0, porque 
probablemente H 0 no sea cierta. Téngase en cuenca que no se ha calculado la probabilidad de 
que H 0 sea verdad, sino la probabilidad de observar esa muestra particular (u otra .aún más 
excrema) si H0fuese verdad. A esca probabilidad se le llama valor p de significación estadística. 
Como ya se ha comentado, es una probabilidad condicionada. La condición es H0• 

Interpretación de un valor p: probabilidad de observar diferencias mayores o iguales a 
las observadas en la muestra si la hipótesis nula fuera cierta. 

Valor p = p ( dif 2". observadaslH0 ) 

El valor p es una probabilidad condicionada. La condición es que H 0 sea ciert.a. 

4. Decidir si se rechaza o no H0. 

Un valor p muy bajo significa que sería muy raro encontrar esca muestra si H 0 fuese cierta. En 
cambio, un valor p alto significa que, en principio, no hay argumentos en contra de la hipótesis 
nula y no se podrá rechazar. 

Cuanto menor sea el valor p de significación est;tdístic:a, mayores argumentos habrá para 
rechazar la hipótesis nula y apoyar, en cambio, la hipótesis alternativa, 
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Habitualmente, aunque es algo arbitrario y no puede dársele una consideración escricca, el 
límite para considerar bajo un valor p se suele poner en p < 0,05. Cuando p < 0,05, se suele 
rechazar la hipótesis nula y se dice que el resultado es ,,estadísticamente significativo». En 
este caso, habría que quedarse con la hipótesis alternativa (H 1). Se concluirá que el método 
sin to térmico ciene un porcentaje de fallos significativamente inferior al 4% (o una eficacia 
significativamente superior al 96%). En cambio, cuando p 2:. O, l O, no se rechaza la hipótesis 
nula y se dice que no se alcanzó significación estadística (v. tabla 4.5). 

· . Tabla 4.5 Decisiones después de conocer el vawr p de significación estadls#cit. 

P<0.05 P~0.10 
Se rechaza la hipótesis nula No se puede rechazar la hipócesis nula 
No parece que el azar lo e,cplique codo No se puede descartar que el azar lo explique codo 
El «efecto» es mayor que el «error» El «efecto» es similar al «error» 
Hay diferencias estadisticamenre significativas No hay diferencias estadíscicamenre significativas 
Exiscen evidencias a favor de la hipócesis alcernativa No existen evidencias a favor de la hipótesis alternativa 

· Los datos encontrados son poco compacibles con H0 Los datos enconrrados son compatibles con H 0 

Nota: Las límites 0,05 y 0,J0·stm arbitrarios, pero comúnmente aceptados. 

Cuando p está entre 0,05 y O, 1 O podría concluirse que se está en tierra de nadie y se hablaría de 
valores próximos a la significación estadística. En general, en esta circunstancia es mejor presentar 
el valor p concreto que se ha calculado y evitar decisiones dicotómicas radicales (25,28,30). · 
Así, cada cual puede juzgar como crea conveniente. Por ejemplo, a la luz de un valor p = 0,08, 
se pensará que hay una probabilidad del 8% de encontrar unos datos tan alejados como estos 
o más de H0, si H0 fuese cierta; que cada lector juzgue si eso es suficientemente raro o no. 
Quizá lo más razonable sería aumentar el tamaño muestra!, si aún es posible. 

La principal y más grave equivocación al incerpretar un valor p es creer ingenuamente que 
esrima la probabilidad de que H 0 sea cierta. 

Principal equivocación: pensar que un valor p corresponde a la probabilidad de que la 
hipótesis nula sea cierta. 

valor p :f. p(H0 ) 

El valor p no es la probabilidad de que H0 sea cierta. 

La probabilidad de que H 0 sea cierta no se puede calcular con un valor p. Es más, hay que 
asumir que H 0 es cierca para poder calcular el valor p. El valor pes una probabilidad condi­
cionada y su condición es H 0• 

No se podrá decir nunca, en el ejemplo anterior, que la probabilidad de que el método 
sintotérmico tenga una casa de fallos del 4% es baja, del 0,6%. Lo correcto es pensar: si la 
propoxción de fallos del mét0do simotérmico fuese del 4%, existiría una probabilidad muy 
baja (0,6%, o p = 0,006) de que en una muestra de 500 mujeres se produzcan nueve o menos 
embarazos. 

4.14. ERRORES EN EL CONTRASTE DE HIPÓTESIS: ERROR TIPO 1 Y ERROR TIPO 2 
La tabla 4.6 combina cuatro posibles decisiones. 

Lo deseable es no rechazar H 0 cuando es cierta y rechazarla cuando es falsa (y entonces la 
verdadera es HJ Se pueden cometer dos tipos de errores: el error tipo 1 consiste en rechazar H 0 

cuando no debería haberse rechazado, y el error tipo 2 se comete al quedarse en H0 cuando debería 
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Tabla 4.6 Resultados de un contraste de hipótesis 

Decisión 

H, 

Decisión 

H, 

VERDAD (REALIDAD) 

Acierto 
Probabilidad= 1 - a 
Error (tipo !} 
Probabilidad = a 

No se rechaza la hipótesis 
nula (el azar puede 
explicar rodas las diferencias 
observadas en los datos) 
y es verdad 
Se rechaw la hipótesis nula 
(se dice que los resulcados 
son estadísticamente 
significativos), · 
pero nos equivocamos 

Error (tipo 2) 
Probabilidad ~ /3 
Acierto 
Probabilidad ~ 
1 - f3 = potencia 
No se rechaza la hipótesis 
nula (se dice que no hay . 
diferencias significativas). 
pero nos equivocamos 

Se recha-za la hipótesis nula 
(se dice que los resultados 
son esradísticamen(e 
significativos) y es verdad 

Se ha de tener en cuenta que la potencia de contraste (1 - /3) eJ, en realidad, una función de cada uno de los posible, 
valores de la hipóteJis altérnativa. 

haberse rechazado porque la verdad es H 1• El error tipo 1 llevada a decír que existen diferencias 
significativas, cuando realmente no las hay. Por su parte, en un error tipo 2 se diría que no existen 
diferencias significativas, cuando realmente las hay. Al riesgo de cometer un error ripo 1 se le llama 
alfa (a) y al de cometer un error tipo 2, beta ({3). El complementario de beta (1 -{3) se denomina 
potencia estadística y corresponde a la probabilidad de encontrar resultados significativos si H 1 es 
cierta (cuadro 4.1; v. tabla 4.6). ' 

A primera vista parecería que el riesgo a coincide con el valor p. No es así. El riesgo Ct' es una 
probabilidad que el investigador fija de antemano, sin ni siquiera conocer los datos. Es el um­
bral o criterio fijado para su decisión y muchas veces será constante de uno a otro experimento 
(p. ej., a = 0,05,). Alfa (a) establece a priori qué riesgo de cometer un error tipo 1 se está dis­
puesto a admitir. En cambio, un valor p se calcula a posteriori y surge de los datos analizados. 
El valor p variará de un experimento a otro en función de que cambien los datos; a suele ser 
constante (l,31). 

El riesgo a también se llama nivel de significación. Si el riesgo a establece el criterio de rechazar 
H0 cada vez que se encuentre un valor p inferior al 5% (p < 0,05), esto será lo que podri ocurrir 
con 5 de cada 100 muestras que pudieran tomarse cuando la hipótesis nula sea cierra, y se dirá 
incorrectamente que hubo diferencias significativas. Tales rechazos incorrectos de H 0 son los errores 
cipo 1. Son graves porque vienen a ser como descubrimientos en falso que pueden traducirse en 
decísiones desafortunadas. Por eso se suele fijar un riesgo a pequeño. 

En cambio, el error {3 es menos grave porque ocurre en un contexto en que no se tomarán 
decisiones. Para que se cometa un error tipo 2 tiene que haberse concluido que no hubo 
significación estadística, y lo no significativo no significa nada (ni a favor ni en comra, no se 
decanta ni por la diferencia ni por la igualdad). La no significación obliga a callarse. El silencio 
no suele ser tan grave. De callar uno no suele arrepentirse. Suele ser peor equivocarse al hablar. 
Por eso, se admitirá un riesgo {3 mayor que el a. Además, se puede producir un error tipo 2 
(probabilidad= /3) porque el efecto sea pequeño (diferencias reales, pero de poca magnitud), 
porque el número de sujetos estudiados resulte escaso (muestra pequeña) o por ambas cosas 
a la vez. 
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. CUADRO 4.1 LOS OCHO CONCEPTOS CLAVE DEL CONTRASTE DE HIPÓTESIS 
e Hipótesis nula (H0 ): hipótesis que se pone a prueba tratando de recha7.arla mediante una prueba estadís­

tica. Sude referirse a una igualdad o ausencia de asociación. Nunca se acaba acept,mdo, como mucho 
se afirma que no ,e p11do rechazai·. 

0 Hipdusi; alternativa (H1}: establece que sí existen diferencias. Es lo que se pretende demostrar. Con­
rradice a la hipótesis nula y se acept1mí (provisionalmence) cuando se pueda rechazar la hipótesis nula 
(por ser d valor p bajo). 

0 Valor p (significación estadística}: probabilidad de observar las diferencias de la muesrra u otras mayores, 
condicionalmence a que H0 sea cierra. 

• Error tipo 1: la hipótesis nula es, en realidad, cierta, pero, a pesar de todo, se rechaza (no hay ningún 
efecto, pero se concluye diciendo que existen diferencias significativa;), 

• Error tipo 2: no se rechaza la hipótesis nula cuando es en realidad falsa y se debería haber rechazado 
(H1 y existe un efecto, pero se concluye que no hay significación estadística). . 

• Riesgo o:: probabilidad de cometer un error de tipo 1. Es un umbral de probabilidad establecido a 
priori como regla de decisión, de modo que cuando p sea inferior a a, se rechazará la hipótesis nula;· 
Un riesgo a del 5% supone aceptar que en 5 de cada 100 muestras que pudieran tomarse cuando H0 ... 

sea cierra se concluirá erróneamente que hubo diferencias significativas. 

á = P(deddir H 1 1 H 0 es ciena) 

• Riesgo !3: probabilidad de cometer un mor cipo 2. Un rie.sgo /3 del 20% supone aceprar que de cada. 
100 veces que exista efecro (H, es ciena), este no se detectará. 

/3 = ?(decidir H0 1 H 1 es cierta) 

• Potencia estadística: capacidad de una prueba para detectar una diferencia cuando esra existe realmente.· 
(H1 es cierta). La potencia es el complementario de /3: 

Potencia = 1- fJ 
Porencia = p(rechazar l-10 1 H 0 es falsa) 

Potencia= p(oprat por H 1 1 H, es cierra) 

4.15. INTERPRETACIÓN DE VALORES p: SIGNIFICACIÓN ESTADÍSTICA 
Deben entenderse muy bien los valores p de significación estadística. Su uso es extremadamente 
frecuente y, además, es conocido que, lamemablememe, los valores p del resulcado principal de una 
investigación pueden ser determinantes en la decísión de publicar o no esa investigación o de poder 
publicarla en una revista científica más importante (32). Algunos investigadores admiten que será 
inútil incemar publicar un resultado cuya p sea > O, 1 O. La pena es que ciertos revisores y editores 
de revistas médicas colaboran para que esto ocurra. 

Un valor p inferior a 0,05 se equipara a un resultado significativo. Esto no deja de ser una con­
vención y es cuestionable. Esta convención procede de cuando solo había rabias (y no ordenadores) 
que daban valores de las distribuciones para p < 0,05, p < 0,01, etc. Se quedó ahí cristalizado 
para siempre el valor p < 0,05 como árbitro de la verdad. No conviene darle un valor absoluto. 
Por ejemplo, están aumentando las propuestas para usar como significativo un límite 10 veces 
inferior (a= 0,005) ya que valores p que están sólo ligeramente por debajo de 0,05 corresponden 
a escudios poco replicables (33). 

Es preciso también ser moderado y no presentar nunca resultados acompañados de una 
expresión como p < 0,000000001. Basta con indicar: p < 0,001. La sobriedad es preferible. 
Los ordenadores darán salidas del tipo p = 0,000, lo cual es matemáticamente incorrecto y no 
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debe presentarse así ni en las tablas ni en d rexro de un manuscrito o comunicación científica. Si 
aparece p = 0,000 en el ordenador, se comunicará como p < 0,00 J. 

Para valores p entre 0,001 y 0,20 se recomienda comunicarlos con ues decimales, por ejemplo, 
p = 0,137. Para valores mayores de 0,20 basta con dos decimales, como p = 0,28. Los valoresp 
menores de 0,001 se presentarán sobriamente como p < 0,001. Nunca es aconsejable presentar 
n.s. o p = ns (poniendo luego a pie de página o de tabla que n.s. indica no significativo). Se debe 
evitar hablar de un resultado como positivo si p < 0,05 o negativo si p > 0,05. 

El valor p se calcula en una muestra, pero permite extraer una conclusión acerca de una po­
blación. En esto consiste la estadística inferencia!. El valor p depende de tres elementos: el test 
estadístico, la hipótesis nula y la hipótesis alternativa (34). Un valor pes una probabilidad. Se 
corresponde con la probabilidad de que, simplemente por variación aleatoria (error de mues­
treo), se produzca la diferencia o desigualdad encontrada en una muestra, si no existiese en 
absoluto desigualdad en la población de la que procede esa muestra. Conviene añadir un matiz 
importante: un valor pes la probabilidad de que se produzca el resultado encontrado o uno más 
desigual todavía. 

Los valores p miden la fuerza de la evidencia estadística en muchos estudios científicos, pero 
no miden la magnitud de la asociación. Pero cuanco menor sea un valor p, mayor fuerza tienen las 
evidencias aportadas para apoyar una hipótesis alternativa. Los valores p solo ofrecen un modo de 
comunicar los resultados de una investigación, y no definen en sí mismos la imponancia práctica 
de esos resultados. La importancia suele darla la magnitud del efecto y esta magnitud depende de 
las diferencias absolutas encontradas, no del valor p. 

Los valores p vienen a ser también una medición del grado de sorpresa ante un resultado. 
Cuanto menor sea un valor p, mayor sería la sorpresa por ese resultado (34). Lanzar simul­
táneamente cinco dados y que en todos salga el uno no deja de producir sorpresa. Se puede 
calcular la probabilidad de que esto suceda al azar, para cuantificar así la admiración o ex• 
trañeza ante tal resultado. La distribución binomial proporciona esca probabilidad. que es 
0,00013 = (1/6) 5 y coincide conceptualmente con un valor p. Si todo se debiese enteramente 
al azar (H0), una p tan pequeña solo indicaría que ocurrió algo muy raro o muy poco probable. 
Pero puede pasar. No siempre que p sea menor que 0,05, será verdad H 1• Una p baja puede 
ser compatible con que H 0 sea verdad, porque el azar puede deparar sorpresas. Valores p 
pequeños indican que un suceso raro ha acontecido por azar o que existe un efecto que crea 
una desigualdad sistemática. 

Para resolver esta disyuntiva es preciso tener en cuenta el diseño del estudio, la consistencia 
de estos hallazgos con otras investígaciones, la plausibilidad biológica y ocros criterios epi­
demiológicos de causalidad (1,3,9,35-38). Aunque anee un valor p muy bajo habitualmente 
se tiende a asumir que existe un efecto, todo puede haberse debido al azar y la estadística no 
suele tener nunca la última palabra en este juicio. La estadística bayesíana cuenta más con escos 
otros factores. El contraste de hipótesis habitual (frecuentista) asµme que solo el error aleatorío 
en uno de sus aspectos (error de muestreo) explicará las discrepancias entre H 0 y la muestra 
(1). Este planteamiento olvida los sesgos (errores sistemáticos), otros errores o, simplemente, la 
posibilidad de que el modelo matemático que se ha asumido sea inadecuado. Además, incluso con 
un supuesto modelo perfecto, que no existe, y sin sesgos ni otros errores, el 5% de las ocasiones 
en que el resultado sea Jignificativo el supuesto hallazgo será mentira si se asume un riesgo a 
del 5%. Por eso no puede absolucizarse un valor p < 0,05 como criterio de verdad de H 1 (ni 
mucho menos un valor p > 0,05 como criterio de su falsedad). No hay que olvidar que, aunque 
la probabilidad de un suceso raro es rnuy pequeña, pueden ocurrir muchos sucesos raros, y la 
probabilidad de que suceda al menos uno ya no es tan reducida. De ahí tantas casualidades que 
se acaban observando diariamente. 
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4.16. SIGNIFICACIÓN ESTADÍSTICA FRENTE A SIGNIFICACIÓN PRÁCTICA 
Los estudios se llevan a cabo para detectar diferencias importantes, no cualquier diferencia (39). Esto 
hace que deba distinguirse entre significación estadística (valor p) y significación práctica (magnitud 
de la asociación). La magnitud de la asociadón se refiere a la diferencia concreta que existe entre dos 
medias o entre dos proporciones o, en epidemiología, al valor del riesgo relativo, odds mtio (40), hazard 
ratio (41) o razón de rasas. En general, en medicina se suele admitir que la diferencia mínimamente 

irnportante (DMI) es la menor diferencia que los pacientes perciben como importante y que se suele 
traducir en cambios en la actuación diagnóstica o terapéutica de los profesionales sanitarios sobre dichos 
pacientes (42). Podría decirse algo análogo en otros terrenos no médicos de la ciencia. En el ejemplo 
del método sintotérmico, la importancia práctica no vendría dada por la significación estadística 
(p = 0,006), sino por la magnirud de la diferencia (el 2,2% menos de fallos con este método), y habría 
que preguntarse cuál es la percepción de una mujer sobre el beneficio de pasar de una eficacia del 96% 
a otra del 98,8%. Escose refiere también como significación clínica en medicina. Es lo más importante. 

Aunque una diferencia sea muy pequeña en cuanto a su magnitud absoluta, siempre que se 
disponga de gran tamaño muestra! podría acabar por ser estadísticamente significativa. Aumentar la 
eficacia en un O, 1 % puede producir diferencias significativas con una muestra de muchos miles de 
personas. Es más que dudoso que una diferencia solo del O, 1 % tenga relevancia práctica alguna. Por 
eso, con frecuencia, en muchos modelos se suele introducir el coste que llevaría consigo un cambio. 

En el juicio sobre significación clínica interviene la magnitud de la diferencia hallada y otros 
elementos que no son estadísticos, entre ellos efectos adversos, aceptabilidad del tratamiento, 
costes y otros asuntos que deben considerarse juiciosameme como posibles pros y contras de las 
alternativas comparadas. 

4.17. PRUEBAS A UNA COLA Y PRUEBAS A DOS COLAS 
En el ejemplo del método sintotérmko, H 0 mantenía que la probabilidad de fallo era igual a la 

, del método de referencia (H0 = 0,04), pero en la muestra se encontró una proporción de 0,018. 
Se calculó la probabilidad de hallar ese resultado o uno más alejado de H 0, según el supuesto de 
que H 0 fuese cierta. No obstante, se pueden imaginar otras muestras que diesen resultados más 
alejados de H 0, pero en dirección opuesta. Tal sería el caso, por ejemplo, de una proporción mues­

tra! del 8% de fallos. Ese posible resultado (0,08) estaría más alejado de H 0 (n = 0,04) que el del 
ejemplo anterior (0,018), pero por el otro lado. Cumple, por canco, con el criterio de estar más 
alejado que fo observado (aunque se aleje por el lado opuesco). 

Lo más común es plantear el contraste de hipótesis con ambas posibilidades. Este cipo de contraste 
se llama bilateral, y las pruebas estadísticas que se utilizan se denominan de dos cokis (43). En cambio, 
si en el cómputo del valor p se incluyen solo las posibilidades más aleíadas de lo observado en un 
solo sentido, los test serían a una cola, como el que se ha calculado antes (z = -2,51, p1 col>= 0,006). 

La consecuencia práctica es que, si son verosímiles tanto una posibilidad como la otra, se 
deberán tener en cuenca ambos valores ( +z y-z) y después se sumará el área de las dos colas para 
obtener la probabilidad (valor p). Cuando un contraste de hipótesis se basa en la normal o la t de 
Student, el valor p a dos colas es doble que el valor p a una cola. 

En el ejemplo del método sinrotérmico, el valor p a una cola fue p 1 coi.= 0,006; si se plantease a dos 
colas, el valor p sería A,olas = 0,012. En este ejemplo, la prueba resultaría estadísticamente significativa 
(asumiendo a= 0,05), tanto a una cola como a dos. Cuando una prueba bilateral es significativa, 
también lo será una prueba unilateral. Las pruebas a dos colas siempre dan valores de p mayores (y, por 
tanto, menores posibilidades de alcanzar la significación estadística) que las de una cola. A veces, un 
invesdgador tendencioso podría tener la tentación de hacer trampas y, al comprobar que no le resulta 
significativa una prueba a dos colas, ampararse en que la prueba a una cola sí tiene un valor p < 0,05. 
Las pruebas a una cola levantan sospechas y se desaconsejan por principio. En todo caso, la decisión 
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Figura 4.13 A. Planteamiento del contraste de hip6tesis. La campana de la izquierda asume que H 0 es 
verdad en la población. Las wnas sombreadas en esa campana corresponden a oi/2 si se asume 
que a= 0,05 y, por tanto, z = ± 1,96. La campana de la derecha asume que H, es verdad en la 
población y representa cómo se distribuirán las muestras cornadas de una población en que H1 

es verdad. El riesgo /3 es la porción del área de esa segunda campana que queda a la izquierda 
de la línea discontinua. B. Ejemplo con hipótesis simples en el que el valor crítico para tomar 
la decisión (C = 1,6) determina los valores de a y {3, 

de usar una prueba a una cola debería tomarse antes de iniciar el análisis de los datos, dejándola por 
escrito en el registro del ensayo y en el plan de análisis estadístico elaborados de antemano. Debe ser 
una decisión bien fundamentada en el diseño o en el estado de conocimientos. Así, si ya se dispone 
de una hipótesis previa sólidamente basada en evidencias científicas, se podría aceptar el uso de pruebas 
a una cola. También se podría justificar cuando la relevancia clínica o biológica de una alternativa en 
sentido distinto a la prevista no representa ningún hallazgo de interés. 

Estas son excepciones. En general, es preferible usar pruebas a dos colas, ya que, si se usa una 
prueba a una cola, siempre se puede denunciar que si está tan claro que el efecto va a ir en un solo 
sentido, ¿qué justificaci6n tiene seguir investigando? 

En la figura 4.13 se presenta el planteamiento a priori de un conrraste de hipótesis a dos colas. 
H 0 mantiene que el parámetro vale O. La campana de la izquierda asume que H 0 es verdad en 
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la población y representa cómo se discribuirán las muestras cornadas de una población donde 
I-I 0 se cumpla. Seguirán una distribución normal con media = O. Las zonas sombreadas en esa 
campana corresponden a a/2 a cada lado si se asume que a = 0,05 (a/2 = 0,025) y, por tanto, 
z = ± 1,96. Cuando el estimador muestra! esté más lejos de 1,96 errores estándar a un lado u otro 
de la campana, se rechazará H 0 , pero se habrá cometido un error tipo 1. La zona sombreada es 
el porcencaje de muestras que proceden de una población donde H0 es verdad y, sin embargo, 
conducen equivocadamente a rechazar H0• La mitad de esas posibles muestras está en cada una 
de las dos colas. 

H 1 (campana de la dei:echa en la figura 4.13) mantiene que el verdadero parámetro poblacional 
está un error estándar (EE) por encima de H 0• La campana de la derecha asume que H 1 es verdad 
en la población y representa cómo se distribuirán las posibles muestras tomadas de esa población 
donde H 1 es verdad. Algunas de esas muestras caerán muy cerca del O, lo cual llevará a no poder 
rechazar H 0 , aunque se hayan obtenido de una población en la que H 1 es cierta. Serán errores de 
tipo 2. Su probabilidad (riesgo /3) es el área bajo la campana de la derecha que queda a la derecha 
de la línea discontinua. (3 es siempre a una cola. · 

Lo ideal es usar pruebas cuyos riesgos a y /3 sean los menores posibles. Esto requiere un cierto 
compromiso, ya que reducir a supone incrementar /3, y víceversa, como se puede imaginar 
estudiando la figura 4.13B. Si se desplaza a la derecha la regla de decisión para rechazar H 0, se 
minimizará el riesgo a, pero aumencará el (3. Solo con un mayor tamaño muestra! se conseguirá 
que los errores estándar sean menores, y menores serán, por canco, a y /3, pues se reduce toda la 
escala horizontal y, por consiguiente, las áreas correspondientes a a y {3. Como se ha visco, interesa 
que a sea menor que /3 (v. aparcado 7.4). · 

4.1 B. PRUEBAS DE CONTRASTE DE HIPÓTESIS FRENTE A INTERVALOS DE CONFIANZA 
La literatura científica está inundada de la expresión estadísticamente significativo o no significativo 
estadísticamente. Sin embargo, resulta pobre reducir a esta dicotomía las conclusiones posibles de 
un estudio. El veredicto con apariencia de objetivo y concluyente resulta, además, falaz. Por eso, 
se ha recomendado que nunca se presenten en las publicaciones solo valores p como resumen de 
la información estadística de una investigación, sino que se acompañen siempre de intervalos de con­
fianza. El nivel de confianza es equivalente al complementado del error a, es decir, (1 - a). Un 
intervalo de confianza no solo cuantifica el hallazgo en una escala continua (en vez de dicotómica), 
sino que indica también la mayor o menor precisión de los resultados (cuanto más estrecho sea 
el intervalo, tanto más preciso es el resultado) e informa indirectamente de la potencia estadística 
(los intervalos estrechos denotan mayor potencia). 

Al comparar dos grupos, el valor p (a dos colas) será inferior a 0,05 (significativo) solo cuando 
el intervalo de confianza al 95% no incluya el O (o, de modo general, no incluya la hipótesis nula). 
Si el intervalo de confianza (1 - a) no incluye al valor correspondiente a la hipótesis nula, se puede 
afirmar que el efecto es significativo con un valor p a dos colas inferior a a. 

Por ejemplo, si la diferencia de la nota media de chicos y chicas en una clase es de +0,5 
puntos a favor de las chicas y su intervalo de confianza al 95% va desde -0,3 a+ 1,3 puntos, ese 
intervalo de confianza está incluyendo la hipótesis nula (diferencia= O) y permite decir que no 
hay diferencias significativas entre chicos y chicas. En cambio, si las chicas faltan menos horas 
a clase con diferencia de medias= -3 horas; IC 95%: -4,5 a -1,5), se deduce que los chicos 
falcan significativamente más horas a clase (p < 0,05). Pero si se redujese a esto la interpretación 
de un intervalo de confianza, se estaría incurriendo en el mismo error de la simplificación y 
dicotomía de los valores p. La clara ventaja del intervalo de confianza sobre el valor p solo se 
aprecia cuando se pondera todo el rango del intervalo de confianza en escala continua y en 
relación con la posible magnitud del efecto. 
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Cuanco menor sea el tamaño muestra!, mayor será el error estándar. Como el intervalo de 
confianza se determina sumando y restando a lo encontrado un múltiplo de este error estándar, 
es fácil pensar que, al reducir el tamaño de las muestras, se ensanchan los intervalos de confianza. 
Las muestras pequeñas tienen baja potencia y originan intervalos de confianza anchos. Un lector 
inteligente y bien formado concluirá, al ver un intervalo de confianza ancho, que ese estudio tenía 
poca potencia. 

Un incervalo de confianza ancho implica poca potencia estadística. 

4.19. POTENCIA ESTADÍSTICA 
Como se ha dicho (v. cuadro 4.1), la potencia de un test es la probabilidad de rechazar correcta­
mente la hipótesis nula, es decir, de rechazar H 0 cuando es falsa. Es una probabilidad condicionada 
y su condición reside en que H 1 sea verdad. La potencia estima la probabilidad de concluir con 
un resultado significativo cuando la hipótesis alternativa es realmente cierta. Un test con mayor 
potencia es aquel que acierta más cuando H 1 es cierta y detecta con más facilidad los efectos que 
realmente existen. 

Se ha de tener en cuenta que la potencia del contraste (1 - /3) es una función de cada uno 
de los posibles valores de la hipótesis alternativa. En la práctica, una vez observados los datos se 
calcula a veces la potencia empírica (u observada), en la que se toma como valor de la hipótesis 
alternativa el observado en la muestra. No obstante, los cálculos de la pocenda,estadísrica una 
vez que el estudio ya sido realizado (post hoc) pueden ser fútiles, canco más si el estudio no resultó 
significativo y se usan las diferencias halladas como estimación de la magnitud del efecto para 
calcular la potencia. Esta sítuación se ha criticado como una tautología o razonamiento circular, 
porque inevitablemente concluirá que el estudio tenía po¿ potencia (44). · 

Potencia estadística: capacidad de detectar una diferencia cuando esta existe realmente: p (acierto 
1 H 1 sea cierta). 

Cuando H 1 es cierta (existe un efecto), lo deseable es poder rechazar H 0 (hallar significación 
estadística). Una prueba con poca potencia no dará resultados significativos muchas veces en las 
que H I sea cierta y, por tanto, se equivocará. Esca situación es frecuente en estudios de escaso 
ramano muestra!, y aunque se diga no se hallaron diferencias significativas, es posible que sí exis­
tan diferencias de cierta magnitud en la población de la que procedía la muestra (cuanto menor 
tamaño mueso-al, más probable es el error tipo 2). 

La característica que influye más decisivamenre en el cálculo de los valores pes el tamaño de la 
muestra. Con muestras de pequeño tamaño (n < 30), salvo que haya diferencias enormes entre 
grupos o entre mediciones, es fácil que los valores p sean superiores a 0,10 y no permitan rechazar 
la hipótesis nula. Un tamaño muestra! inadecuado es generalmente la causa de una baja potencia 
para deteccar efectos clínicamente relevantes (15,31). Por lo tanto, cuando un test estadístico 
resulte no significativo, sería erróneo concluir que se ha demostrado la verdad de la hipótesis nula. 

Nunca debe concluirse que se ha demostrado la igualdad cuando se emplea una muestra pequeña 
y no se encuentran diferencias significativas. 

Hay que ser crítico y tener en cuenta cuál es el tamaño muestra!, porque puede haberse cometido 
fácilmente un error tipo 2 por falta de potencia estadística. 

Quien lee un estudio en el que no se encuentran diferencias estadístiéamente significativas 
entre dos tratamientos no debe pensar erróneamente que los autores han demostrado que ambos 
tratamientos son iguales o que el nuevo tratamiento no añade ninguna ventaja sobre el antiguo. 
Peor sería aún que pensasen así los autores. Se deben usar expresíones moderadas del tipo no 
se encontraron evidencias para rechazar La hipótesis nula o no se pudo rechazar la hipótesis nula. 
Nunca se habla de aceptar la hipótesis nula. Aunque parezca rebuscado, es mejor proceder así, 
porque un test estadístico que no sea significativo nunca demuestra que la hipótesis nula sea 
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142 Bioestadística 

cierta. Lo no significativo no significa nada y simplemente señala que no se debe concluir nada. 
Bastaría con seleccionar una muestra muy pequeña para demostrar así tendenciosamente la 
igualdad, algo claramente incorrecto e inaceptable. Lo adecuado será concluir que el estudio no 
fue informativo y no permite extraer conclusiones práccícas. Si así sucede, ¿qué se puede hacer 
entonces para demostrar la igualdad? 

4.20. ESTUDIOS OUE DEMUESTRAN EQUIVALENCIA Y ESTUDIOS DE NO INFERIORIDAD 
Para demostrar la igualdad hay que cambiar el planteamiento del contraste de hipótesis, en el 
diseño y en el análisis de datos, y realizar lo que se conoce como ensayo de equivalencia. Estos es­
tudios exigen fijar de antemano una diferencia (d) que se acepta que no llega a ser relevante desde 
el punto de vista práctico pues es ran pequeña que será inferior a la diferencía mínima clínicamente 
importante o importante desde el punto de vista práctico {39,42). Lamentablemente, no abundan 
los estudios de equivalencía. 

Imagínese que se desea demostrar la igualdad de las notas de los chicos con las de las chicas en 
un examen de 100 preguntas de tipo test. Lo primero sería delimitar una diferencia tan pequeña · 
que fuese inferior a la mínima diferenda que tiene importancia práctica. Se decide que estar un 
punto por encima o por debajo sobre un total de 100 puntos es indiferente y carece de relevancia. 
Por tanto d = ± 1. Después se coma una muestra de chicos y otra de chicas y se calcula el intervalo 
de confianza para ver la diferencia observada en sus nocas. Si todo el intervalo de confianza quedase 
dentro del margen fijado a priori (±1 punto), se habrá demostrado la igualdad. 
• En la figura 4.14 se presentan cinco posibles resultados de cinco posíbles estudios ( l a 5) que. 

trataban de demostrar la igualdad entre dos grupos A (chicas) y B (chicos), con el intervalo de 
confianza al 95% (IC 95%) para las diferencias entre ellos y ellas. El único estudio que demos­
trará la igualdad será el 3. 

• El l y 2 encuentran diferencias significativas (en el l, las chicas sacaron 4 puntos más, y en el 
2, .los chicos 3 puntos más). Se sabe que las diferendas son significativas porque el intervalo de 
confianza excluye una diferencia de O. 
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Figura 4.14 Planceamiento de un ensayo de equivalencia. En un ensayo de equivalencia se fija primero una 
diferencia (den la figura) que no llegue a ser clínicamente significativa, es decir, que sea can 
pequeña que no tenga repercusiones ímponantes desde el pu neo de vista prdctico. De los cinco 
ensayos realizados, el único que demostrará la igualdad será el 3. H, hombres; M, mujeres. 
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e El 4 no encuencra diferencias significativas entre A y B, pero no demuestra nada (tiene muy 
poca potencia, pues su re 95% es amplísimo). 

• En el 5, las chicas obtuvieron +0,6 puntos (IC 95%: -0,6 a+ 1,8), no encuentra diferencias 
significativas, pero tampoco demuestra la igualdad, ya que su intervalo de confianza al 95% 
cruza el valor d; por lo tanto, es compatible con una diferencia poblacional Sllperior a d. 

Además de ensayos de equivalencia, existen ensayos de no inferioridad, que buscan demostrar 
que un tratamiento es igual o superior a otro. En ese caso, el valor d solo tiene un límite, no dos. 
En el ejemplo anterior se podría hacer un test de no inferioridad de las notas de los chicos con 
respecto a las chicas (se pretende demostrar que los chicos por lo menos no tienen notas inferiores}. 
Entonces, tanto el ensayo 2 (los chicos significativamente mejores) como el 3 demostrarían la no 
infaríoridad. 

4.21. PRUEBAS PARAMÉTRICAS Y NO PARAMÉTRICAS 
Las pruebas paramétricas se basan en la media, la desviación estándar, etc., (parám~cros), y requie­
ren el cumplimiento de unas condiciones de aplicación más estrictas, ya que deben adoptar un 
modelo matemático correspondiente a una distribución conocida de probabilidad. Exigen, por 
ejemplo, la normalidad, homogeneidad de varianzas entre grupos u otros requisitos. Cuando las 
muestras son pequeñas y no se cumplen estos supuestos, o bien se traca de variables ordinales, se 
deben usar las pruebas no paramétricas o libres de distribución. Las pruebas no paramétricas solo 
tienen en cuenta el puesto (rango) o posición relativa que ocupa cada observación en el conjunto 
de observaciones ordenadas. Suelen utilizar una transformación de los datos originales en estos 
rangos o números de orden. Una vez que se asignan rangos, ya se usan siempre esos rangos, en 
vez de emplear directamente los valores de las observaciones recogidas. Esto permite· realizar 
pruebas de contraste de hipótesis que no requieren que se asuma ninguna distribución teórica de 
probabilidad ( distribution-free). 

Los métodos pammétricos deben acompañarse de intervalos de confianza y los programas 
informáticos de estadística proporcionan cales intervalos con facilidad. En cambio, en programas de 
software habituales, las pruebas no paramérrícas suelen carecer de intervalos de confianza. 

4.22. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA, R. SPSS Y EXCEL 
Objetivo STATA R SPSS Excel 
Selección sample sample(x, round COMP muest = 
aleatoria sample 25, (0.05*length(x))) (UNIFORM(l) 

count sample(x,25) <= .05). 
FILTER BY muest. 
EXE. 

Asignación geng3"' 1+ /// sample(0:3, 100, 
alearoria floor replace = T) 

(3*uniform0) 
Intervalo de ci obes, EXAMVAR = dieta 
confianza level(90} /PLOTNONE/ 

cii 12036 2756 CINTERVAL 90. 
Distribución t display invttail qt(.025,63, =DISTR. 
para obtener t (63,0.025) lower.tail = F) TINV(0,05;63) 
Disuibución t 4isplay pt(-2,63) =DISTRT 
para obtener p ttail(63,2) (2;63;1) 
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DATOS CATEGÓRICOS Y PORCENTAJES: 
COMPARACIÓN DE PROPORCIONES 

E. Toledo, J M. Núñez-Córdoba, M. Á. Martfnez-González 

Las decisiones sobre el tipo de análisis estadístico más adecuado para cada diseño de investigación 
dependen, en primer lugar, de la naturaleza de los datos que se hayan recogido (1). Para des­
cribir y resumir la información contenida en variables categóricas se suelen usar proporciones o 
porcentajes. Una proporción presenta un porcentaje como un tanto por uno. Habitualmente se 
presentan porcentajes en la literatura biomédica. Por ejemplo, si se ha recogido el estado civil, lo 
más adecuado para describirlo sería presentar el porcentaje de solteros, casados, viudos, etc. Para 
su tratamiento estadístico hay que convertirlos en proporciones. 

5.1. TEST DE X2 DE PEARSON PARA OOS PROPORCIONES 
La ji cuadrado (x2) de Pearson es una prueba esradísüca de contraste de hipótesis que se aplica 
para analizar datos recogidos en forma de número de observaciones en cada categoría: número 
de éxitos que ha tenido una intervención, porcentaje de pacientes que presentan una caracterís­
tica, proporción de resultados favorables obtenidos en dos grupos de pacientes con cracamienros 
distintos, etc. En definitiva, sirve para analizar variables cuaiitativas o categóricas y para comparar 
proporciones (porcentajes). Pero esta prueba tiene una limitación, y es que requiere un número 
suficiente de observaciones para que sea válida. 

Por ejemplo, un estudio investigó si comer helado muy deprisa daba lugar a un dolor de cabeza 
(cefalea) con más frecuencia que comer helado despacio (2). Para ello se asignó a 145 estudiantes 
de manera aleatoria para tomar 100 ml de helado en menos de 5 s (aceleradamente) o en más de 
30 s (pausadamente), y se registró la aparición de cefalea. Los resultados obtenidos se muestran 
en la rabia 5.1. 

De 73 personas que habían coma.do el helado aceleradamente, 20 de ellas (27%) desarrollaron 
cefalea. En cambio, entre quienes lo habían tomado despacio, solo 9 (13%) la desarrollaron. Este 
tipo de problemas suele exigir que se aplique la X2 de Pearson. Se deben dar los siguientes pasos: 

1. Plantear la hípótesis nula y la hípótesis alternativa del estudio. La hipótesis nula consistiría en que 
la proporción de personas que desarrollan cefalea será la misma en los dos grupos, los que lo 
comaron aceleradamente y los que lo tomaron con pausa. Es decir, que la cefalea es independiente 
de la velocidad a la que se consume el helado. La hipótesis alternativa sería que las proporciones de 
desarrollo de cefalea son distintas entre los acelerados y los pausados. Si 1Ces la proporción de los 
que desarrollan cefalea (a nivel de la población), se formularían así las hipótesis: 

2. Construir una tabla 2 X 2 con valores observados como Los que aparecen en la tabla 5.1. Como 
hay dos variables (velocidad de consumo del helado y cefalea) y cada una tiene dos categorías, 
resultan cuatro casillas al cruzar las categorías de ambas variables. La rabia quedaría con dos 
filas y dos columnas (además de los rotales o marginales). 

© 2014. Elsevier España, S.L. Reservados todos los derechos 
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Tabla 5.1 Resultados obtenú:los para la asociación entre la velocidad a la que se come helada y el 
riesgo de desarrollar cefaka · · 

MODO Etl OUE COMEN HELAOO APARICIÓN DE CEFALEA TOTAL 
si NO 

Aceleradamente 20 53 73 
Precavidamente 9 63 72 
Total 29 116 145 

3. Calcular los valores esperados. Para ello, se parte de la rabia, pero solo con los valores corales (o 
marginales) de filas y las columnas. Se obtiene el esperado al multiplicar el total de la fila por 
el total de la columna y dividirlo por el total de los corales: 

Es d (toral füa) x (cota! colwnna) 
pera os= 

toca! de los corales 

Por ejemplo, los esperados para la casilla de los que comen con pausa y desarrollan cefalea 
serían (tabla 5.2): 

72x29 
Esperados=,º'""""" = 145 = 14, 4 

Así se puede calcular los esperados para cada casilla, pero es más simple completarlos con 
sumas y restas, pues se deben mantener fijos los marginales. 

4. Aplicar la ecuación de la ji cuadrado: 

X2 = L ( ( obs - esp )2 J 
esp 

Como hay cuatro casillas, tendrá cuatro términos, uno por cada casilla. 

X2 = r(-(o_bs_-_es~p)_2 )=-(2_0_-_14_,_6)_2 + (9-14,4)2 +_(5_3_-_58_,_4)_2 +_(6_3_-_57_,_6)_2 

esp 14,6 14,4 58,4 57,6 

= 2,00+2,03+0,50+0,51 = 5,028 

5. Calcular los grados de libertad. Para una tabla con dos filas y dos columnas (tabla «2 >< 2»), una 
vez fijados los cuatro marginales, en cuanto se introduce un solo valor en alguna de las casillas 
interiores ya quedan determinados el resto de valores, por lo que, de una forma intuitiva, ya 
se entiende que tiene un grado de libertad. En general, para una tabla con e columnas y f 
filas, los grados de libertad son: 

gl = (columnas- l)x (ftlas-1) 

En el ejemplo: gl = (2 - 1) (2 - 1) = 1 

Tabla 5.2 ¼Ílores esperados para la asociación entre la velocidada la que se come helado y el riesgo 
de desarrollar cefaka 

ESPERADOS 
Aceleradamente 
Precavidamente 
Toral 

CEFALEA SI 
29- 14,4 = 14,6 
72 X 29/145 = 14,4 
29 

CEFALEA NO 
73- 14,6 = 58,4 
72- 14,4 = 57,6 
116 

TOTAL 
73 
72 

145 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

. s 

Datos categóricos y porcentajes: comparación de proporciones o Capítulo 5 149 
'?•_,_,...,,,...,~••~•---,,•,~•-••. ••••• ·'''"''' ••••' ••••• .... •••••''''' _,,,,, ,,.._ ___ . ·' -•• -••~ ¼ ,,.,__.,,..,.. -S _,,,,,,,,,,,,.,,._,,,.._ ·'''''''-' ,,.,._"""'''• . ---•,•u••~-........... »•·••~-,•,••-•"•••••·• 

6. Comparar la ji cuadrado encontrada con los valores de tab!As ( u ordenador) y obtener así el valor p. 
Podría compararse la X2 encontrada con la recogida en las tablas para un grado de libertad 
o introducir en STATA o Excel el valor de X2 encontrado indicando que tiene l!n grado de 
libertad. La distribl!ción de la X2 es l!na distribución de frecuencias que se caracteriza por 
l!nir en una sola cola las dos colas de otras distribuciones (normal o t de Student). Por ello, 
los valores p de una X2 son siempre bilaterales. Los valores tabulados (los que aparecen en las 
tablas) para la X2 con un grado de liberrnd corresponden a los valores p de la fila inferior: 

x 2 2,706 3,841 5,024 6,635 7,879 10,s2s 

valorp 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,001 

Si el valor encontrado supera al de las tablas, el valor p será inferior al mostrado; por ejemplo, 
. si X2 = 5,028, entonces p < 0,025. 

Es preferible, en vez de tablas, usar Excel con la expresión =DISTR.CHI(4;1), que devolverá 
p = 0,0249, lo mismo que hará $TATA con la orden di chi2tail(l,4). -

7. Conclusión. Como el valor calculado para la X2 (5,028) corresponde a un valor p < 0,05, se 
puede afirmar que la diferencia es estadísticamente significativa y hay evidencias para rechazar 
la hipótesis nula, con un valor p == 0,0249. 

Sí se hubiese encontrado otro valor, por ejemplo 3,5, no se podría decir que la X2 era signifi­
cativa (aunque sí lo sería sí se asumiese otro error a, por ejemplo, a= 0,1 O). 

Como conclusión del ejemplo, puede afirmarse que existe evidencia de una asociación es­
tadísticamente significativa (p < 0,05) entre comer helado aceleradamente y el riesgo de desa­
rrollar cefalea, ya que sería muy extraño que las diferencias encontradas fuesen simplemente 
explicadas por el azar. 

8. Verificar Las condiciones de aplicación. Antes de dar por válido el resultado, hay que comprobar 
los requisitos de aplicación de la X2 para la comparación de dos proporciones: 

a. Ambas variables deben ser cualitativas en escala nominal. No se deben aplicar cuando la 
variable dependiente es ordinal. 

b. Ninguno de los valores esperados debe ser menor de 5. En este caso, codos los valores 
esperados son:::::. 14,4. 

La X2 puede extenderse a otro ejemplo con más categorías. Por ejemplo, si se desease comparar el 
nivel de satisfacción (alto/bajo) en pacientes de tres centros de salud diferentes (A, By C), los datos 
resultantes se ordenarían en una cabla de contingencia que tendría dos filas {una para cada nivel de 
satisfacción) y tres columnas (una para cada cenero de salud). Resultaría así una tabla 3 X 2. Para 
comparar si existen diferencias significativas en el porcentaje de per~onas con satisfacción alta entre los 
tres centros de salud, se emplearía un tese de la X2• La fórmula sería la misma que para la comparación 
de dos variables dicotómicas. En este caso, la fórmula dela X2 tendrá seis sumandos, uno para cada 
celda de la tabla 3 X 2, y los grados de libertad se obtendrán de (filas - 1) X (columnas -1) = (2- 1) 

X (3 - 1)"' 2. En cuanto a los requisitos de aplicación, en tablas que tengan más de cuatro casillas, 
al menos el 80% de los valores esperados deben ser superiores o iguales a 5 . 

8 
8 5.2. TEST Z PARA COMPARAR DOS PROPORCIONES & 

Una alternativa al test de la X2 para comparar dos proporciones es usar un test z. La formulación 
de la hipótesis nula y de la hipótesis alternativa será la misma que en el test de la X2, El tese z se 
fundamenta en el cociente que resulta de dividir un efecto entre un error. En este caso, el efecto 
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será la diferencia entre las dos proporciones, y el error será el error estándar de la diferencia de 
proporciones (EEDP). La varianza de una diferencia es igual a la suma de las varianzas de cada 
parre de la diferencia. Por tanto, el error estándar de una diferencia será la raíz cuadrada de la suma 
de varianzas divididas, cada una, por el tamaño de la respectiva muestra (n1, n2), pero se usa p, que 
es la proporción global (considerando conjunramente los dos grupos como si fuesen uno solo), y 
no las proporciones (p, y p} particulares de cada grupo. Así: 

efecro diferencia de proporciones z=--=------~---
error EEDP 

donde p1 es la proporción de eventos (en el ejemplo, cefaleas) observada en un grupo; p2 es la 
proporción de eventos en el otro grupo; pes la proporción total (o margínal) para ambos grupo 
juntos; q es el complementario de p; n, es el número de sujetos en el primer grupo, y n2 es el 
número de sujetos en el otro grupo. 

En el ejemplo de la velocidad a la que se consume el helado (v. tabla 5.1): 

z= p¡-Pi :;;;;; 0,274-0,125 _0,149= 2,243 
P.}!:!J_+pxq 0,2x0,8 + 0,2x0,8 0,066 

1Z¡ n2 73 72 

La proporción global se ha obtenido dividiendo el total de sujetos que desarrollan cefalea entre 
el total de participantes (29/145). 

Este valor de z (2,243) es superior al valor tabulado para un nivel de significación estadística 
del 5% a dos colas, que es 1,96. Se concluirá, por tamo, que existen diferencias estadísticamente 
significativas en la proporción de quienes desarrollan cefalea según se tome el helado rápida o 

• lentamente. Por ello, se puede rechazar la hipótesis nula que mantiene que la proporción de 
sujetos que desarrollan cefalea es igual entre ambos cipos de consumo dé helado y se optará por 
la hipótesis alternativa. 

Para obtener el valor p concreto que se corresponde con una z de 2,243 se puede recurrir a 
Excel con la orden =2*DISTR.NORM.ESTAND(-2,243) o a STATA mediante la orden di 
2*normal(-2.243), y se obtendrá un valor p de 0,0249, que coincide con el que antes se había 
obtenido mediante el cese de la x2• 

El valor de la z obtenido (2,243) coincide, además, con el valor de la raíz cuadrada de la X2, 

z2 = X2 (I gl) 

2,24f = 5,028 

Esto se debe a que una discribución X2 con un grado de libertad coincide con el valor z de la 
distribución normal elevado al cuadrado, 

5.3. INTERVALO DE CONFIANZA DE LA DIFERENCIA DE DOS PROPORCIONES 
En el ejemplo del helado existía una diferencia de un 14,9% en el porcentaje de desarrollo de 
cefalea encre quienes lo tomaban aceleradamente y quienes lo hacían con pausa: p1 - p2 = 0,274 
- 0,125 = 0,149. 

El valor p calculado mediante el test de la X2 o de la z ha contestado a la pregunta sobre la 
significación estadística de esta diferencia. No obsrame, se puede plantear otra pregunta referente 
a la magnitud del efecto. Esco es importante y se puede formular de muchos modos: ¿en cuánto 
aumenta el riesgo de cefalea al consumir aceleradamente un helado? Es decir, ¿cómo estimar la 
verdadera diferencia en el riesgo (o proporción) de cefaleas existente en la población entre los 
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dos modos de consumo (rápido y lento)?, ¿qué valor tiene esta diferencia de proporciones a nivel 
poblacional?, ¿cuál es la diferencia real de proporciones en la población de la que procede la mues­
tra? Para contestar a esta pregunta se deberá calcular un intervalo de confianza a la diferencia de 
proporciones observada en la muestra. Los pasos que han de seguirse serían: 

1. Calcular la diferencia absoluta entre las proporciones de La muestra IJI: 

1 d 1;:; pl - p2 

= 0,274-0,125 = 0,149 

2. Mirar en Las tablas de la normal (o extraer de Excel o STATA) el valor z correspondiente al error 
alfa (bilateral, z,,_1) del intervalo de confianza que se quiera calcular. Por ejemplo, para un 
intervalo de confianza al 95%, z,.12 seda 1,96. 

3. Calcular el error estándar de la diferencia de propQrciones (EEDP). 

EEDP= pxq +pxq = 
n1 n2 

0,2X0,8 + 0,2X0,8 = O 066 
73 72 ' 

4. Calcular el intervalo de confianza de la diferencia de proporciones. Basca con sumar y restar z 
veces el EEDP a la diferencia absoluta: 

IC 1- ex para!!,. :! d I ±zª12xEEDP 

IC 95% para!!,. :Id l±l,96x EEDP = 0,149±1,96x0,066 = 0,020 a 0,278 

5. Conclusiún. Con un 95% de confianza se puede afirmar que la diferencia verdadera en el riesgo 
de cefalea en la población estará entre el 2,0% y el 27,8%. Consumir rápidamente el helado 
incrementa el riesgo o proporción de desarrollar cefalea entre un 2,0 y un 27,8 con respecto 
a quienes lo consumen pausadamente. Si el intervalo de confianza tuviese uno de sus límites 
negativos, equivaldría a afirmar que comer helado aceleradamente puede tanto aumentar como 
disminuir el riesgo de desarrollar cefalea; en esa situación se diría que el incervalo de confianza 
incluía al valor nulo(!!,.= 0%), y esto equivaldría a decir que no existirían diferencias significativas 
(significativas al 5%, si el intervalo de confianza es al 95%). Pero, en el ejemplo del helado, 
ambos límites de confianza están en el mismo lado (tanto 0,020 como 0,278 son cifras positivas) 
y, por tanto, puede afirmarse que con una confianza del 95% todo el efecto apunta hacia un 
mayor riesgo si el consumo es rápido (equivale a decir que existen diferencias significativas entre 
quienes consumen helado aceleradamente y quienes lo hacen precavidamente). 

6. Verificar los criterios de aplicación. Se puede confiar en que se cumplen las condiciones de 
aplicación si ninguno de los esperados es menor de 5. Esco sucede casi siempre que la muestra 
de cada grupo es grande (n 1 > 60 y n2 > 60). En este ejemplo,, ya se había calculado que los 
esperados eran ?. 14 ,4. 

5.4. RELACIÓN ENTRE EL INTERVALO DE CONFIANZA Y EL VALOR P 
La expresión que se acaba de utilizar es: 

re (1-cx) para!!,. =Id 1 ±zu/2 X EEDP 

En un contraste de hipótesis por el test de la X2 de Pearson, la hipótesis nula puede formularse 
como: 

H O = 7C C()SUOIO a.cdt"1:td.o = 'J! consumo pau~do 
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Pero ya que 11 es la diferencia entre estas proporciones, la hipótesis nula también pudiera 
formularse así: 

Si 11 vale O, entonces: 

Id! 
!di = za,i X EEDP y Zaii = -­

EEDP 

En los apartados 5.1 y 5.2 ya se había calculado que el valor de la X2 era 5,028 y el de la z, su 
raíz cuadrada, 2,243. 

¿Qué pasaría si el cociente z entre !di y el EEDP resultara ser exactamente de 1,96? Sucederían 
dos cosas: 
• Que la significación estadística (a dos colas) sería exactamente p = 0,05. 

• Que uno de los límites del intervalo de confianza al 95% estaría exactamente en O. 

Cuando el intervalo de confianza al 95% para la diferencia entre dos proporciones abarca 
el O (lo incluye o contiene entre sus límites), entonces las diferencias no son estadísticamente 
significativas al 5%. 

5.5. JI CUADRADO PARA COMPARAR UNA PROPORCIÓN CON UNA REFERENCIA EXTERNA (ESPERADA): 
CÁLCULO Y SU RELACIÓN CON LA DISTRIBUCIÓN BINOMIAL Y SUS APROXIMACIONES 
Esca utilidad de la X2 se aplica menos. Se erara de hacer una comparación, dentro de una sola 
variable categórica, para comprobar si la distribución observada se corresponde con una dis-
tribución teóricamente esperada. · 

Se encenderá con un ejemplo. Imagínese que solo hay una variable, sexo, que puede tomar dos 
categorías (hombre o mujer), y que en una clase con un total de 20 universitarios, el 45% (9) son 
mujeres y el 55% (11) hombres. Se desea comprobar si esta distribución es consistente con que, 
en la universidad («población» de la que procede la muestra), el 50% de los alumnos sean hom­
bres y el 50% mujeres (HJ. En cambio, H 1 a una cola mantendría que realmente existe un mayor 
número de hombres que de mujeres en coda la universidad. Esce problema se podría haber resuelto 
de manera exacta por la distribución binomial para obtener lap(k s 9) (fig. 5.1). Si se emplease un 
programa informático, habría que introducir en Excel =DISTR.BINOM(9;20;0,5;VERDADERO) 
o en STATA dí bínomial(20>9, 0.5). En ambos casos se obcendría p(k s 9) = 0,412. Exisre una 
probabilidad del 41,2% de encontrar hasta 9 mujeres (se han sumado las probabilidades desde 
O hasta 9) en una muestra de tamaño 20, suponiendo que H 0 (el 50% varones; el 50% mujeres) 
fuese cierra. Es decir, si se extrajesen muestras de tamaño 20 de una población donde el 50% son 
varones, en el 41,2% de estas muestras se hallarían 9 o menos mujeres. Este valor corresponde 
a la p de la cola de la izquierda, pues es exactamente la probabilidad de encontrar lo observado 
(9 mujeres) o todo lo que esté más lejano de H 0 (de O a 8 mujeres) en la muestra, si H 0 fuese 
verdadera (ir= 0,5). 

En el caso de la x2, siempre hay que concebir H 1 como bilateral (también incluiría como alter­
nativa que en la población hubiese más mujeres que hombres). La cola de la derecha correspondería 
a la probabilidad de encontrar más de 11 mujeres si H 0 fuese cierra. Cuando se usa la distribución 
binomial para hacer un tese a dos colas, en la cola correspondiente a la hipótesis alternativa más 
lejana a lo observado no se incluye la probabilidad de observar un resultado exactamente igual 
de lejano a H 0 que el observado (11 mujeres), sino solo los valores más lejanos de H 0 que lo 
observado (12 o más mujeres). Con Excel (=l-DISTR.BINOM(l I;20;0,5;VERDADERO)) o 
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p(k > 11) 

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011121314151617181920 

k 

Figura 5.1 Probabilidad de encontrar k mujeres con la distribución binomial con n = 20 y 7r = 0,5. 

STATA (di binomialtail(20, 12,0.5)) se puede obtener este valor (p(k > 11) = 0,252) (v. fig. 5.1). 
El valor p a dos colas se calcularía según la siguiente expresión: 

Valorp (dos colas)= p(k ~ 9 In= 0,5)+ p(k,> 111 n-::::: 0,5) = 0,412+ 0,252 = 0,664 

No se dispone de evidencias para rechazar la hipótesis nula. 
Este ejemplo se puede resolver por la distribución binomial con calculadora, aunque requeriría 

cierto tiempo: 

Valor p (dos colas);;;;: 1-[p(k = 101 n = 0,5)+ p(k = 111 n = 0,5)] 

En esca última fórmula es interesante fijarse bien en el 1 que hay justamente a la derecha del 
signo igual. En cualquier caso, es preferible hacer esto con ordenador. La ventaja de usar la dis­
tribución binomial es que siempre dará resultados exactos. 

Esce ejemplo también se puede resolver (aproximadamente) por la X2 de Pearson. Los pasos 
serían: 

l. Plantear la hipótesis de estudio: 

La proporción esperada (que no tiene por qué ser siempre del 50% para cada categoría en 
una variable dicotómica) en este ejemplo sí sería que el número de sujetos de cada sexo es el 
mismo y, por tanto, n- __ , = 0,5. 

~s_p,c:r,Klil 

2. Calcular los esperados. Sería una proporción del 50% para cada grupo; por tanto, se esperaría 
encontrar 1 O individuos de cada sexo. 

3. Comprobar que se cumplen los requisitos de aplicación. La variable ha de ser cualicariva nominal 
y todos los esperados deben ser >5. En el ejemplo se cumple (10 > 5). 

4. Calcular el valor de x2• 

X2 = "°'((Obs-Esp)2 ) = (11-10)2 -1- (9-10)2 
,L... ---=0,1+0,l=0,2 

Esp 10 10 
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5. Calcular /,os grados de libertad. Como hay dos categorías (k = 2) y los grados de libertad son ahora 
f, - 1, habrá un grado de libertad. El número de grados de libertad se deduce fijando el total 
de las observaciones (son 20 en total en la muestra) y viendo cuántas categorías se pueden fijar 
arbitrariamente. En el ejemplo, una vez que se sabe que el total de la muestra son 20 y que hay 
11 varones, ya no queda libertad para poner el número de mujeres que se quiera; necesariamente 
tienen que ser 9 para que el total sea 20. Por eso solo hay un grado de libertad. 

6. Mirar en la tabla de la X2 si un valor de 0,2 es significarivo para un grado de libertad. Para un 
grado de libertad, los valores de X2 (v. tablas al final del libro) son: 

x2 2,706 3,841 5,024 

p 0,10 0,05 0,025 

Como el valor hallado (0,2) es inferior a 2,706, se puede afirmar que la prueba de X2 ha 
resulcado no significativa (p > 0,10). 

Para obtener el valor p concreto se puede consultar Excel (=DISTR.CI-II(0,2;1)) o $TATA 
(di chi2tail(l,0.2}), donde se obtendrá un valor p = 0,655. 

7. Conclusión. A la vista del valor encontrado en el ejemplo para X2 y de los valores de la tabla, 
hay que tomar la decisión sobre el rechazo o no rechazo de la hipótesis nula. En este ejemplo 
(p > 0,10), no hay evidencia para rechazar la hipó.tesis nula. En conclusión, no se puec_le 
rechazar que la muestra proceda de una población donde un 50% son mujeres y el otro 50% 
son hombres. 

En este ejemplo se cumple que n x 1l > 5, por lo que se podría resolver este ejemplo también 
mediante la aproximación a la normal, como se vio en el capítulo 3. Para calcular el valor de 
zen el caso de una variable cuantitativa, se disponía de la fórmula: 

x-µ 
z=-­a-2 

Si se remplazaµ, por nn y 0'2 por nn: (1 - ff), la expresión anterior de z para aproximarse la 
discribución binomial mediante la normal para una variable cualitativa nominal era: 

x-nn 
z=---.==== 

.Jn1r(l- n) 

Sustituyendo los datos con los del ejemplo: 

x-nn 
z=---.==== 

.Jnn(l-n) 

9-20x0,5 

.,j20 X 0,5 X (1-0, 5) 

-1 
-=-0,446 
2,24 

Si se consulta el valor p correspondiente a z = -0,446 a dos colas, bien en Excel (=2*DISTR. 
NORM.ESTAND(-0,446)) o bien en STATA (di 2*normal(-0.446)), se obtendrá un valor 
p = O,Eí'55, el mismo que con el test de la X2 para una proporción. 

Como se ha comentado anteriormente, la X2 con un grado de libertad coincide con z al 
cuadrado:(-0.446)2 "' 0,2. 

5.6. TEST EXACTO DE FISHER 
En un ejemplo ficricío, se realiza un estudio para prevenir las caídas en ancianos. Un grupo de 19 
ancianos se asigna a una determinada intervención que trata de evitar las caídas, y el otro grupo 
de 11 sirve como control. Se obtienen los datos que se muestran en la tahla 5.3. 
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Tabla 5.3 Resultados obtenidos en el estudio para prevenir caídas en ancianos 

GRUPO 
lncervención 
Control 
·roca! 

NO SE CAEN 
14 
5 

19 

SE CAEN 
5 
6 

11 

TOTAL 
19 
11 
30 

Si se plantease resolver este ejemplo con el test de la X2 se vería que no se cumple el requisito de 
aplicación de que todos los esperados sean > 5, ya que en la celda de controles que se caen habría 
11 X 11/30 = 4,03 esperados. El tese exacto de Fisher contrasta la asociación entre dos variables 
cualitativas nominales (tablas 2 X 2, como la X2). La ventaja que tiene es que no exige cumplir 
este requisito de aplicación. Puede emplearse con independencia del número de esperados que 
haya en las celdas. 

Para encender el test exacto de Fisher hay que plantearse en primer lugar lo siguiente: ¿cuáles 
son las dísdntas posibilidades de que se caigan 5 de los 19 que forman el grupo de intervención? 
La primera caída que se produce en el grupo de intervención podría haber afectado a cada uno 
de los 19 que formaban el grupo; por consiguiente, hay 19 forrrias diferentes de que se produzca 
la primera caída en ese grupo. Cuando ya hay W10 que ha caído, la segunda caída podría haber 
afectado a 18, luego hay 18 formas diferentes de que se produzca, y así sucesivamente. Por tamo, 
hay 19 X 18 X 17 X l 6 X 15 formas posibles de que se produzcan las 5 caídas en el grupo 
de intervención. Ese producto da como resultado 1.395.360 formas de producirse las 5 caídas. 
En muchas de estas posibilidades caerían las mismas cinco personas, pero en un orden distinto. 
Por ejemplo, una posibilidad sería que las caídas afectaran a los individuos l.º, 2.º, 3.º, 4.0 y 5.º, 
exactamente en este orden. Pero, si no importase el orden en que se han producido las caídas, sino 
solo interesase saber quiénes son los 5 que se caen de entre los 19 candidatos a caerse, habrá que 
dividir el producto anees obtenido entre las distintas_permutaciones de 5 individuos, que valen 5! 

I) ºb'l'd d 19x18xl7Xl6xl5 628 os1 1 1 a es = --------= 11. 
5x4x3x2xl 

La forma matemática de expresar lo anterior corresponde a las combinaciones de 19 elementos 
tomados de 5 en 5, y se expresa como: 

( 19) 19! 
5 (19- 5) !5 ! 

En general, puede afirmarse que: 

Combinaciones den elementos tomados de k en k = (n) = n ! 
k (n-k)!k! 

En el ejemplo, las posibilidades de que se produzcan 5 caídas entre 19 individuos del grupo 
de intervención son: 

(n) n! (19) 19! 
Posibilidades;n«rv<nción = k = (n _ k) l k ! "" · S = 14 ! 5 ! == 11.628 

s 
¡¡ 
:: Para aplicar esto a nuestro problema, que buscaba responder la pregunta de si hay diferencias 

·¡;; 
::; entre la proporción de los que se han caído en el grupo de intervención y en el grupo control, 
·¡;_ 
~ habrá que preguntarse también de cuántas formas se pueden producir 11 caídas en un rotal de 
~ 30 individuos. La respuesta es: 

Posibilidades,0 ,,.1, = (kn) = n! k = (3º) = ~ = 54.627.300 
' (n-k)! ! 11 19! 11! 
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Hay, por tanto, unos 54 millones y medio de formas de que, entre 30 personas, se caigan 11. 
Pues bien, de esos 54 millones y medio solo algunas posibilidades coinciden con el hecho de 
que, de los 11 que se caen, 6 sean de un grupo compuesto por 11 individuos y 5 de ocro grupo 
compuesto por 19 individuos. Una de estas últimas posibilidades ya se había estimado (las posibles 
formas de caerse 5 personas de un grupo de 19 eran l l.628). Las otras (que se caigan 6 en un 
grupo de 11) serán: 

(11) 11! 
Posibilidades"'""o1 = 6 = -- = 462 5!6! 

Por tanto, las posibilidades de que ocurran las cosas como aparecían en nuestra tabla serán 
462 veces 11.628. 

Posibílidadesol>seiv,d,s = posibilidadescontrol x posibilidadesint<cvcnción = 462 x 11.628 = 5.372.136 

No llegan a 5,4 millones. Como había un total de 54,6 millones de formas de que se produjera, 
la probabilidad de nuestra tabla es aproximadamente del 10%; es decir, los datos observados re­
presentan un "-' 10% de las posibilidades totales en que pueden ocurrir las cosas. 

P,;,,u = posibmda@ .. - = (':)(1;) = 5.372.136 =0,0983 
posibilidades,.ta1., G~) · 54.627 .300 

Una vez visto esco, los pasos que han de seguirse para realizar el test exacro de Fisher son: 
1. Plantear la hipótesis nula y la hipótesis alternativa. Son equivalentes al test de la X2 de Pearson: 

2. Calcular las combinaciones totales. Con los totales («marginales») de la tabla se calculan las 
combinaciones posibles del total (nTOTAt) de elementos tomados en grupos de k.,mAL en kyOTAI.' 

P "bü"d d (n¡-OTAL) 
OSI I a es ,o,.,k, = k . 

TOT,\l. 

3. Calcular las combínaciones observadas en cada grupo. Con el total de cada grupo de la tabla se 
calculan las combinaciones posibles de los elementos de ese grupo (n1) tomados en grupos de 
k; en k;. Esto se hace para los dos grupos. 

Posibilidades g,,,p,, == ( ;; ) 

4. Dividir el producto de las combinaciones observadas por las combinaciones totales. Se divide el 
producto de las combinaciones posibles en ambos grupos, por las combinaciones totales 
posibles obtenidas a partir de los marginales. 

(n')(n2 ) (19)(11) ( 19! )( 11!) 
p(tabla) = posibob.«-..das = k1 k2 = 5 6 == 14!5! 5!6! == 5.372.136 = 0,0983 

posibro..k, (n¡-oTAL) (3º) ( 30! ) 54.627.300 
kroTM. 11 19 ! 11 ! 
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Tabla 5.4 Resultados anotados obtenidos en el estudio para prevenir caídas en ancianos 

GRUPO NO SE CAEN SE CAEN TOTAL 
Intervención 14 5 k, 19 n, 
Control 5 6 k, 11 ni 
Total 19 11 kfOTAI. 30 nTO'li\l .• 

5. Repetir el proceso para todas las tablas posibles más alejadas de la hipótesis nula que la observada. 
Hay que considerar que el valor p no es la probabilidad de una tabla, sino también de todos 
los sucesos más extremos que podían haber ocurrido. Hay que considerar también las tablas 
más extremas que la tabla 5.3, respetando los marginales, como se muestra en la tabla 5.4. 
Véase también la tabla 5.5. Ya no hay más posibilidades hacia ese lado. 

6. s;mar las probabilidades de todas esas tabl.as más las de la tabla observada. Al final, el valor de p 
para la comparación de proporciones será la suma de los valores p de todas las posibles tablas 
iguales o m.ts alejadas de la hipótesis nula que la encontrada. Esto dará el valór p a una cola. 

Pl'ifo una rob = O, 0983 + O, 0234 + •,, + Ü, 0000000183 = O, 1248. 

Si se desea a dos colas, hay que repetir el proceso para todas las posibles tablas en la otra cola 
a parcir de la tabla que tenga una probabilidad igual o inferior a la observada. 

Ta6/a 5.5. Tablas mds ex#'emas a la observada en elejettiplo de laprevención de cáúlai en ídidanos 
. . •· . . . ·- · .. " .· .. : .. -

NO SE CAEN SE CAEN TOTAL CÁLCULO VALOR P 
Intervención 15 4 19 c:rn 0,0234 
Control 4 7 11 
Total 19 11 30 w 

NO SE CAEN SE CAEN TOTAL CÁLCULO VALOR P 
Intervención 16 3 19 

(1:)(1;) 
0,00293 

Control 3 8 11 
Total 19 11 30 w 

NO SE CAEN SE CAEN TOTAL CÁLCULO VALOR P 
Intervención 17 2 19 

(1:)(1;) 
0,000172 

Control 2 9 11 
Total 19 11 30 w 

NO SE CAEN SE CAEN TOTAL CÁLCULO VALOR P 
Intervención 18 1 19 cnc~J 0,00000383 
Control 1 10 1 J 
lota! 19 11 30 

(:~) 
NO CAEN SE CAEN TOTAL CÁLCULO VALOR P 

Intervendón 19 o 19 cix~:J 0,0000000183 
Control o 11 11 
Total 19 11 30 

U~) 
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0,5 

ca 0.45 

~ 0,4 
-t;:, 
-o 0,35-
l'tl 
~ 0,3-

~ 0,25 
.íl e 0,2 

a. 0,15 

0,1 

0,05 

Tabla observada 

0,304 

o-'-----.----------,..---..----... 
o 2 3 4 5. 6. 7 8. 9 

N.0 de caídas en grupo de intervención 

11 

Figura 5.2 Test exacco de Fisher. Probabílidades de encontrar cada posible tabla para el ejemplo de caídas 
en ancianos. Se deben sumar todas las posibilidades más extremas, además de la cabla observada 
para c.i.!cular el valor p de significación escadísdca. 

Para hacerla a dos colas, habría que calcular la p a cada una de las posíbles tablas en el ocro 
extremo de la distribución, empezando a partir de la que tenga una probabilidad igual o 
menor que la de la tabla observada (0,0983) (fig. 5.2). En el ejemplo, consistiría en sumar la 
probabilidad de encontrar nueve o más caídas en el grupo de intervención. 

5.7. TEST DE MCNEMAR PARA DATOS EMPAREJADOS 
Para introducir el test de McNemar, hay que hablar previamente del concepto de emparejamiento. 

Hasta ahora, las muestras que se iban a comparar eran independientes, cada sujeto se observaba 
una sola vez y cada observación en un grupo no guardaba una relación especial con ninguna 
observación panicular del otro grupo. 

Se dice que hay emparejamiento cuando: 
l. Se realizan mediciones repetidas en un mismo individuo (autoemparejamiento o de medidas 

repetidas). 

2. Se comparan entre sí -de dos en dos- parejas naturales de individuos, por ejemplo, gemelos 
( ernparejamiento natural). 

3. Se busca un control para cada paciente, de modo que el conrrol tenga iguales características 
(edad, sexo, ecc.) que el caso (emparejamiento artificial). Escose hace en epidemiología para 
los estudios de casos y controles emparejados. 

Los diseños de invesrigación de este tipo son más eficientes, porque, con menos individuos, 
se puede alcanzar mayor potencia estadística. Ello se debe a que un individuo es más parecido 
a sí mismo que al de cualquier otro grupo control, por lo que se reduce la variabilidad aleatoria 
y una pequeña diferencia encre el antes y el después acaba por ser significativa. Permiten extraer 
gran cantidad de información de un pequeño número de observaciones, pero no siempre son 
factibles. 

Los estudios emparejados requieren un tratamiento estadístico especial. 
El emparejamiento implica diferencias en la estructura de la base de datos, como se muestra 

en la tabla 5.6. 
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Caµítulo 5 

Tabla 5.6 Estructura de una base de datos en diseños independientes y en diseños empa1·ejados 

DATOS INDEPENDIENTES 
GRUPO SUCESO 

1 
o 
1 
o 

2 
2 
2 1 
2 o 

DATOS EMPAREJADOS POR AIITOEMPAREJAMIENTO 
INDIVIDUO PRIMERA VEZ SEGUNDA VEZ 

1 1 
2 o 1 

3 1 O. 
4 o o 
5 1 
6 1 
7 o 1 
8 1 o 

DATOS EMPAREJADOS POR EMPAREJAMIENTO NATURAL 
PAREJA GEMELO 1 GEMELO 2 

1 1 
2 o 1 
3 1 o 
4 o o 
5 1 
6 l 1 
7 o 1 
8 1 o 

CASOS Y CONTROLES EMPAREJADOS 
PAREJA CASO CONTROL 

l 1 
2 o 1 
3 l o 
4 o o 
5 
6 1 

7 o 1 
8 o 

En los ejemplos de datos independientes y de datos emparejados por autoemparejamiento o emparejamiento natural, 
O indica que no se ha producido el maso que se está estuditmdo y I que sí se ha producido. En el ejempw de im 
estudio de casos y controles empm-e¡ados, en las variables «caso» y «control», el J signific,1 «expuesro» y el O significa «no 
expue;ro». 

Las cablas 2 X 2 son distintas en grupos independientes y en sujetos emparejados o medidas 
repetidas (v. tabla 5.6). Si se ha asignado el código 1 a que ocurra el suceso (o a que el caso o el 
control estén expuestos, en estudios de casos y controles) y el código O a que no ocurra el suceso 
(o a que el caso o el control estén expuestos, en estudios de casos y controles), cuando se trata de 
grupos emparejados, lo que se sitúa dentro de la tabla no son los valores individuales, sino las parejas 
de valores. Si son medidas repetidas, cada casilla sería la pareja de mediciones repetidas para cada 
sujeto. Por ejemplo, imagínese que se estudia a 20 pacientes con cólico nefrítico recidivante. Todos 
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Tabla 5. 7 Resultados obtenidos al estudiar las respuestas a metami:wl y ketorolaco en el tratamiento 
del cólítfJ nefrítico recidivante 

PACIENTE METAMIZOL KETOROLACO 
1 

2 o 1 
3 1 1 
4 o o 
5 1 o 
6 
7 
8 
9 o 1 

10 o 1 
11 o 1 
12 1 1 
13 1 1 
14 o o 
15 1 1 
16 1 1 
17 o 1 
18 1 
19 o l 
20 1 

El 1 indica respwma al tratamiento i{, el O arisenda de respuesta al tratamiento. 
54 han destacado en negrita los resu tados discordantes con uno y otro tratamiento. 

ellos han sido tratados en un episodio de cólico con mecamizol y en otro episodio con ketorolaco. 
Ambos fármacos son analgésicos que se usan para controlar el dolor en el cólico nefrítico. Se in ves-

• tiga qué tratamiento es más eficaz y se compara la proporción de pacientes que respondieron a 
metamizol, pero no a ketorolaco, o viceversa (tablas 5.7 y 5.8). En la tabla 5.7 puede apreciarse 
que cada paciente proporciona dos observaciones. 

1abla 5.8 Tabla 2 X 2 que resume los resultados obtenidos en la Tabla 5. 7 al estudiar las respuestas 
a metamízol y ketorolaco en el tratamiento del cólico nefrítico recidivante 

Éxito del ketorolaco 11 
Fracaso del 1 
kecorolaco 

ÉXITO DEL METAMIZOL 
a 6 

2 

Se han destacado en negrira los resultad,,s discordantes con uno y otro tratamiento. 

FRACASO DEL METAMIZOL 
b 
d 

La primera pareja de observaciones corresponde a un paciente que respondió bien a ambos 
tratamientos. En cambio, el segundo paciente no respondió a metamiz.ol, pero sí a ketorolaco. 
Hay cuatro patrones de posibles parejas (1 + l; 1 + O; O+ l; O+ O), que se organizan en un tabla 
como la 5.8. 

Podría pensarse erróneamente, al ver la tabla 5.8, que aquí sería aplicable la X2 de Pearson 
o el test exacrn de Fisher, pero hay una diferencia fundamental entre este ejemplo y los 
anteriores: ya no hay dos grupos de pacientes. Se trata de un solo grupo de pacientes que tuvieron 
dos cólicos nefríticos, y hay dos mediciones repetidas para cada uno. Cada paciente es su propio 
control. Es un diseño emparejado y, por tanro, deberá utilizarse un test especial para datos 
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emparejados: la X2 de McNemar (X\1cN,,,,). Los pasos que han de aplicarse para realizar este 
cese serían: 

1. Formular la hipótesis nula. Mantendría que la proporción de resultados positivos entre ambos 
tratamientos es igual, y cualquier diferencia observada se debe simplemente al azar. La hipótesis 
alternativa es que sí hay diferencias. 

2. Construir una tabla de datos emparejados. Para calcular la X2McN,nm hay que ordenar los datos 
como se muestra en la tabla 5.8. Aunque hay 40 resulcados, la suma de las cuatro casillas de 
la tabla da un total de 20, ya que se trata de 20 parejas de valores. Un sujeto que respondió 
bién a ambos fármacos ha requerido ser observado dos veces; sin embargo, solo aporca una 

unidad a la casilla "ª"· 
3. Calcular la ji cuadrado de McNemar según la siguiente expresión: 

2 (1 b-c 1-1)2 
X = b+c = 

(16-11-1)2 = 16 = 2,286 
6+1 7 

$TATA no resta el valor 1 en el numerador y la X2 valdría 25/7 = 3,57. 

4. Hallar los grados de libertad. Se procede como en la X2 de Pearson: 

Grados de libertad== (columnas -1) X {fllas- 1) 

En este problema hay un solo grado de libertad: {2 - 1) X {2 - 1) = l. 

5. Mirar en las tablas de la ji cuadrado (o en Excel o S TATA) la significación estadística ( valor: p). 
Para un grado de libertad, los valores críticos de X2 son: · 

x2 2, 106 3,841 5,024 

p 0,10 0,05 0,025 

Como el valor que se ha hallado es 2,286 y la X2 con un grado de libertad no es significativa 
a p = 0,10 hasta que no llega a valer 2,706, se puede afirmar que la prueba de X2 ha resultado 
no significativa (p > 0,10). 

6. Conclusión. Para un valor de X2 de 2,286, la p será mayor de O, 1 O, es decir, no significativa. 
Por tanto, no hay evidencias para rechazar la hipótesis nula. En conclusión, no se puede 

fi rechazar que la muestra proceda de una población donde la eficacia de ambos analgésicos 
~ es la misma. 
= :, 

n 
~ 

:2 

.fil 
8 
:, 

5.8. TEST DE TENDENCIA LINEAL PARA CATEGORÍAS ORDENABLES LÓGICAMENTE 
(VARIABLES ORDINALES) 

~ Cuando la comparación de proporciones se hace entre categorías o grupos que son susceptibles de 
·..; 
;; seguir un orden en algún sentido, entonces no se debe usar el test de la X2 de Pearson, sino el de la 
} X2 de tendencia lineal. En la tabla 5.9 se compara la proporción de fumadores emre cuatro grupos 
& definidos por el máximo nivel de estudios alcanzado (variable cualitativa ordinal). 

Se aprecia que la proporción de fumadores varía en función del nivel de estudios. Si se aplicase 
una X2 de Pearson, no se estada contrastando como hipótesis alrernativa un descenso progresivo en 
la proporción de fumadores a medida que es mayor el nivel educativo, sino que el tese simplemente 
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Tabla 5.9 Número de fumadores $egún el máximo nivel de estudios alcanzado 

ESTUDIOS FUMADOR ACTUAL TOTAL 
NO SÍ 

<Primarios 7 13 20 
Primarios 30 20 50 
Secundarios 20 10 30 
Universitarios 75 25 100 
1otal 132 68 200 

respondería a la pregunta de si las proporciones son homogéneas o no, sin considerar el sentido 
o dirección en que crece o disminuye la proporción. 

Para calcular la X2 de tendencia lineal a mano, debe aplicarse un procedimiento que se estudiará 
más adelante. En definitiva, se trata de calcular coeficiente de correlación de Pcarson (v. capí­
tulo 1 O) representado por la letra r, a continuación elevarlo al cuadrado (entonces se llama R2) y 
multiplicarlo por n - 1: 

x;.!inw = R 2 (n- l) = (-0, 24)2 (200-1) = 11,5 

La X2 de tendencia lineal siempre tiene un grado de libertad. En este ejemplo, resulta sig­
nificativa (p = 0,001). Puede rechazarse la hipótesis nula y afirmarse que existe una reducción 
progresiva en la proporción de fumadores a medida que el nivel de estudios es mayor. El signo 
negativo de r (r = -0,24) indica que una variable (tabaquismo) se reduce a medida que otra 
sube (estudios). 

Orra alternativa para resolver este mismo problema consiste en usar el test de Mann-Whimey 
(v. capítulo 6), que proporciona un resultado similar (z = -3,3), aunque esto no siempre tiene 
por qué ser así. 

5.9. 000S RATIO EN TABLAS 2 x 2 
En el capítulo 3 se explicó el concepto de odds, que se calculaba dividiendo el número de sujetos 
que presentaban una determinada característica entre el número de sujetos que no la presentaban. 
Una odds indica la frecuencia con la que se da un fenómeno. Volviendo a orro ejemplo anterior 
(rabia 5.1 O). se puede calcular la odds de cefalea enrrc quienes toman helado aceleradamente 
y quienes lo hacen con pausa. Así, la odds de sufrir cefaleas emre quienes toman helado acele­
radamente sería odds«r.Iosla«Imdamcn« = 20/53 = 0,377 y entre quienes lo hacen con pausa sería 
odds ,., 1 = 9/63 = O, 143. Si ahora se quisiese comparar cuántas veces es más frecuente la cefalea 

ce1a.i<.~ ptusa 

en unos que en otros, simplememe se dividirá una odds entre otra. Este cociente entre dos odds se 
conoce como odds ratio (OR) (3~5). De forma más general, si se considera la cefalea como el evemo 
de interés y tomar helado aceleradamente o no como exposición, se podría formular la OR como: 

Ó R = oddr even,ol<xpaeSCos 

oddr cvcmolno expuest01 

Tabla 5.10 Resultado$ anotados obtenido$ para la asociación entre la velocidad a la que se come 
helado y el riesgo de de$arrollar cefalea 

MODO EN UUE COMEN HELADO APARICIÓN OE CEFALEA TOTAL 

Aceleradamente 
Precavidamente 
Toral 

20 
9 

29 

sf 
a 
b 
116 

53 
63 

145 

NO 
e 
d 

73 
72 
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Así, la odds ratio da una idea de cuántas veces es más frecuente el evento en ere los expuestos 
que entre los no expuestos. En el ejemplo, la odds ratio de cefaleas sería 0,377 /0, 143 = 2,64. 
Escose interpretaría como que la odds de desarrollar cefaleas después de haber comido helado 
aceleradamente es 2,64 veces superior a la odds de desarrollar cefaleas si se consumiese con 
pausa. 

Al ser un cociente, los posibles valores que puede tomar la odds ratio oscilan encre O e infinico. 
Cuando la frecuencia del evento sea igual en expuestos y en no expuestos, es decir, cuando no 
exista asociación alguna (independencia) entre la exposición y el evento, la odds ratio tendrá un 
valor de 1. Sí la frecuencia con que se da el evento de interés es mayor en expuestos que en.no 
expuestos, la odds ratio tendrá un valor superior a 1 y se interpretará como que la exposición es 
un factor de riesgo para el desenlace que se está estudiando. Por el contrario, cuando la frecuencia 
con que se dé el evento de interés sea menor en expuestos que en no expuestos, la odds ratio 
tendrá un valor inferior a 1 y se interpretará que la exposición es un factor protector para el 
desenlace en cuestión. 

La odds ratio no es una razón de proporciones, sino de odds. La razón de proporciones (o 
riesgo relativo, RR) no sería 2,64, sino que sería RR = (20/73)/(9/72) = 2, 19. Una ventaja de 
la odds ratio es que es simétrica, da igual intercambiar una variable por otra. No sucede así con 
el RR, ya que la razón de proporciones de comer helado aceleradamente según se tenga o no 
cefalea sería RR = (20/39)/(53/116) = 1,12. Puede comprobarse, en cambio, q,ue hacer este 
intercambio no modificará la OR. La OR se separará siempre más (por abajo o por arriba) del 
valor nulo {OR = 1) que el RR. Cuanto más frecuente sea el fenómeno, más distancia habrá 
entre OR y RR. 

5.10. ERROR ESTÁNDAR E INTERVALO DE CONFIANZA DE LA 000S RATIO 
La odds ratio calculada en el apartado amerior es un escimador puncual. Como para todo estimador, 
resultaría interesante poder calcular un rango creíble de datos en el que se esperaría que estuviese 
contenida la odds ratio para la asociación estudiada en la población de la que procede la muestra; 
es decir, calcular su intervalo de confianza. 

Los pasos que han de seguirse para calcular un intervalo de confianza para una odds ratio son: 
1. Ctt!c1.tlar la odds ratio. 

Sustituyendo los valores de la tabla 5.10, se obtendría: 

~e axd 
OR =-,y reordenando OR == --

hld cxb 

Por eso, a veces se denomina razón de productos cruzados. En el ejemplo concreto: 

OR= 2º153 =2 64 
9/63 ' 

2. Transforrnar logarítmicamente la estimación puntual de la odds ratio. La odds ratio tiene una 
escala que abarca de O a infinito, pero el nulo es el 1, lo que hace que su distribución sea 
asimétrica. La transformación logarítmica de la odds mtio (lnOR) la hace simétrica, con igual 
distancia hacia abajo y hacia arriba, y la aproxima a una distribución aproximadamente normal 
(3). En el ejemplo, lnOR = ln(2,64) = 0,971. 
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3. Calcular el error estándar del logarítmo neperiano de la odds ratio. El error estándar es la raíz 
cuadrada de la suma de los recíprocos de las cuatro frecuencias de la tabla 2 X 2. 

1 
EElnOR =---;======-;=======0,443 

1111 111 1 
-+-+-+- -+-+-+-ª b e d 20 9 53 63 

4. Buscar en las tablas el valor de z"12 correspondiente al nivel de confianza del /C. Habitualmente, 
se calculan intervalos de confianza al 95%, por lo que el valor de z,,12 correspondiente es 1,96. 

5. Calcular el intervalo de confianza para el logaritmo neperiano de la odds ratio. Se hará según la 
fórmula: 

IC (1- a) In OR = In OR ± Zan X EE100R , que, si es al 95%, será: 

IC 95% lnOR = lnOR±l,96xEE1nOR 

IC 95% lnOR = 0,971± 1,96xü,443 = 0,104 a 1,839 

6. Revertir la transformación logarítmica. Esto se hará tomando antilogaritmos de los límites del 
intervalo de confianza calculado para el logaritmo neperiano de la odds ratio: · · 

exp(O, 104) = 1,110 y exp(l,839) = 6,289 

7. Interpretar el IC obtenido para la odds ratio. Según los datos obtenidos, la odds de desarrollar 
cefalea es 2,64 veces superior en quienes comen helado aceleradamente que en quienes lo 
hacen precavidamente. Con una confianza del 95%, se puede afirmar que la verdadera odds 
ratio para esta asociación en la población de la que procede la muestra estará comprendida 
entre 1,110 y 6,289. 

5.11. OTRAS MEDIDAS EN TABLAS CATEGÓRICAS (TAU DE KENDALL. GAMMA 
DE GOODMAN Y KRUSKAL) 
La tau (1:) de Kendall y la gamma (y) de Goodman y Kruskal se emplean para tablas categóricas 
cuando las dos variables que se están comparando son variables cualitativas ordinales (6). 

Se han definido diferentes tipos de coeficiente tau de Kendall: 
• 'l',: no corrige por empates. 

• rb: corrige por empates y es un buen estimador cuando el número de categorías es el mismo 
en ambas variables ordinales. 

• 'l'0 : corrige por empates y es recomendable cuando las dos variables ordinales tienen un número 
diferente de categorías. 

Las tres oscilan entre -1 y + 1. Un valor de + 1 indica una asociación positiva perfecta entre 
ambas caractedscicas, es decir, a medida que aumenta una, también lo hace la otra. Un valor de -1 
indica una asociación negaciva o inversa perfecta entre ambas características, es decir, a medida 
que aumenta una, la otra disminuye. Cuando no existe asociación, tau valdrá O. 

El índice gamma de Goodman y Kruskal no corrige por empates ni por un número asimétrico 
de categorías de ambas variables ordinales. También oscila entre -1 y +1, y un valor de O indica 
la ausencia de asociación. 
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5.12. TEST PARA PROPORCIONES Y TABLAS CATEGÓRICAS CON STATA 

5.12.1. Cálculo de la x2 en STATA (caso de una sola variable) 
En el apartado 5.5 se ha contrastado si hallar nueve mujeres en una muestra de 20 universitarios 
es compatible con que esa muestra provenga de una población con una proporcíón de mujeres 
del 50%. Esco mismo se podría resolver con STATA con la opción: 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Classical tests of hypothesis ➔ One-sample 
proportion test 
e indicando a continuación la variable para la cual se quiere realizar el contraste de hipótesis (sexo 
en este caso) y la proporción esperada (Hypothesízed proportion), que será 0,5. Así, se obtiene la 
siguiente salida: 

. prtest sexo== 0.5 

one-sample test of proportion sex~: Number of obs - 20 

variable Mean Std. Err. 

sexo .45 

p = proportion(sexo) 
HO: p • 0.5 

Ha: p < 0.5 
Pr(Z < z) = 0.3274 

.111243 

Ha: p != 0.5 
Pr(IZI > lzl) = 0.6S47 

[95% Conf. Interval] 

.2319678 .6680322 

2 = -0.4472 

Ha: P > 0.5 
Pr(z > z) = 0.6726 

STATA calcula el valor de zen vez de la X2 de Pearson. Como en este ejemplo la X2 ten­
dría un único grado de libertad, bastaría con elevar la z al cuadrado para obtener el valor de 
X'· STATA ofrece varios valores p, considerando tres hipótesis alternativas y que la proporción 
de mujeres observada es 0,45. La cola de la izquierda es p = 0,3274 para H 1: p < 0,5. La que 
aparece en medio (p = 0,6547) es el cese a dos colas que se ha hecho antes. La que figura a la 
derecha (p = 0,6726 para H 1: p > 0,5) sería el tese a una cola. Se debe elegir habitualmente el 
test a dos colas (p = 0,6547). 

5.12.2. Cálculo de la x2 en STATA (caso de dos variablesl 
Para resolver el ejemplo de la rabia 5.1 con STATA, se deberá escoger la siguiente opción: 

Statistícs ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Tables ➔ Two-way tables with measures of 
association 

Esta selección conduce a otro menú, en el que se indicará que la variable helado va en las filas 
y la variable cefalea en las columnas, y se solicitará al programa que calcule Pearson '.s chi-squared, 

.@ seleccionando la casilla correspondiente. Así, se obtendrá: 
-¡¡ 
"O 

a 
~ 
~ 

e 
•O 
'G 
~ 

·¡:; 

~ 
-~ 

tabulate helado cefalea, chi2 

cefalea 
helado no sí Total 

precavidamente 63 9 72 
aceleradamente 53 20 73 

Total 116 29 145 

Pearson chi 2 (1) "' 5.0278 Pr"' 0.025 

Se concluirá que hay diferencias estadísticamente significativas (p < 0,05) entre quienes comen 
helado aceleradamente y quienes lo hacen con pausa. 
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5.12.3. Cálculo del test exacto de Fisher en STATA 
Para resolver el ejemplo expuesto en el aparrado 5.7 con STATA, se deberá escoger la siguiente 
opción: 

Statistics ➔ Swnmaries, tables, and tests ➔ Tables ➔ Two-way tables with measures of 
associatlon 

En el menú que aparece se deberá indicar en filas la variable grupo, y en columnas la variable 
caída, y solicitar al programa que calcule Fisher's exact test seleccionando la casilla correspondiente. 
Así, se obtendrá: 

tabulate grupo caída, exact 

caída 
grupo no se cae se cae Total 

control 5 6 11 
intervención 14 s 19 

Total 19 11 30 

Fisher's exact,. 0.238 
1-sided Fisher's exact"' 0.125 

Preferiblememe se deberá escoger el valor p a dos colas. Se concluirá que no hay evidencia 
suficiente para rechazar la hipócesis nula que mantiene é¡ue el porcentaje de personas que se caen 
es igual en el grupo control y en el grupo de intervención. 

5.12.4. Cálculo del test de McNemar en STATA 
Para datos emparejados, como los del ejemplo del cólico nefrítico (v. tabla 5.8), con STATA, se 
procederá así en los menús: 

Statistks ➔ Epidemiology and related ➔ Tables for epidemiologists ➔ Matched case­
control studies 

Se situará en cada una de las dos casillas la variable que contiene el O o el 1 para cada tratamiento. 
Se obtendrá: 

. mee metam i z ketoro 1 

Control s 
Cases Exposod Unexpased Total 

Expo$Od 11 1 12 
Unoxposed 6 2 e 

Total 17 3 20 

llcNemar's chi2(1) = 3.57 Prob > chi2 = 0.0588 
E•act McNemar signifioonce probabi I ity = 0.1250 

Proportion with factor 
Cases . 6 
Controlo , 8S [95\11 Conf_ lnterval) 

di fferonce -. 25 -.5349914 .0349914 
ratio . 7058824 .4909712 1. 014866 
rel. diff. -1.666667 -4.489337 1. 156004 

odds ratio .1666667 .0036234 1. 373736 (exact) 

STATA ha calculado la X2 sin restar el valor 1 a la diferencia entre b y c antes de elevarla al 
cuadrado (b- c)2/(b + c) = (6 - 1)2/(6 + 1) = 3,57. Esta aproximación solo es válida con muestras 
grandes, pero no en este caso. Cuando las muestras son pequeñas (b < 3 o bien e< 30), solo es 
válido el procedimiento exacto indicado debajo, que, en este ejemplo, tiene un valor p = 0,125. 
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La odds ratio en este ripo de diseños es simplemente el cociente de parejas discordantes: 
OR = c/b = 1/6 = 0,167. 

5. 13. REPRESENTACIÓN DE INTERVALOS DE CONFIANZA PARA PROPORCIONES Y oons RATIO 
CONSTATA 
En el ensayo PREDIMED, se quiso comparar si había diferencias en la incidencia de diabetes tipo 2 
enrre participantes asignados a una intervención dirigida a incrementar su adhesión al patrón 
de dieta mediterránea (expuestos) y entre los asignados al grupo control a los que se acon_sejó 
seguir una dieta baja en grasa. Los resultados obtenidos en uno de los ceneros del ensayo (7) se 
resumen en la tabla 5.11. 

La proporción de participantes que desarrollan diabetes tipo 2 entre los asignados a la dieta 
mediterránea es de 30/284 = 0,1056, y entre los asignados al grupo control 24/134 = O, 1791. Si 
se calculase el error estándar para cada una de estas proporciones, se obtendría: 

0, 1056 X (1-0, 1056) = O O 182 
284 ' · 

para el grupo de dieta mediterránea y: 

0,179Ix(l-0,1791) =0, 0331 
134 • 

para el grupo control. Además, se podría comparar si hay diferencias en la incidencia de diabetes 
entre ambos grupos calculando la odds ratio de desarrollar diabetes entre los asignados a uno u 
otro grupo. Con estos datos, se obtendría una OR = 0,541, con un intervalo de confianza al 95% 
que iría de 0,302 a 0,968. Si se quisiera representar estos datos gráficamente, se podrían emplear 
las siguientes órdenes en STATA: 

clear 
input/// 
grupo diab n 
0 24 134 
l 30 284 
end 
gen p = diab/n 
gen EEP =(p*(l-p)/n)A,5 
gen masEEP=p+EEP 
gen menosEEP~p-EEP 
twoway (bar p grupo, bcotor(sand)) /// 
(rcap menosEEP masEEP grupo} /// 
, ylabel(0(.l).3, angle(horizontat)) /// 
xlabel(0 "Control" l "D, Mediterránea") /// 
xtitle("Grupo") ytitle("Riesgo de diabetes") / / / 
tegend(order(l "proporción'' 2 "+/- EP__)) 

Así, se obtendría la figura 5.3. 

Tabla 5.11 Resultados del en.sayo PREDIMEDpara vaúmir el efecto de la dieta mediten-ánea sobre · 
la prevención de diabetes tipo 2 

Dieta mediterránea 
Control 
Total 

DESARROLLO DE DIABETES TIPO 2 
SÍ NO 
30 
24 
54 

254 
110 
364 

TOTAL 

284 
134 
418 
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Figura 5.3 Proporci6n (y error escándar) de participantes que desarrollan diabeces cipo 2 en el ensayo 
PREDIMED. 
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Figura 5.4 Odds ratio de desarrollar cefalea según la velocidad de consumo de helado. 

En cambio, en la figura 5.4 se recoge cómo represencar una odds ratio con sus intervalos de 
confianza aplicándolo al ejemplo de la velocidad de consumo de helado y el riesgo de cefalea. Es 
conveniente representar la odds ratio en escala logarítmica. 

Las órdenes en $TATA para conseguir esca figura serían: 

c'lear 
input /// 
grupo cefat n 
e 0 63 
0 1 9 
1 0 53 
l l 20 
end 
expand n 
ce grupo cefa t 
g OR=l 
g LSC:1 
g LIC:1 
reptace OR,.r(orl if grupo=1 
reptace LlC=r(tb_orl if grupo=1 
reptace LSC:r(ub_or) if grupo=l 
twoway (scatter OR grupo, scate(tog)l /// 
(rcap LIC LSC grupo), ysca(range(8,2S 8) tog) /// 
ytine(ll ytabel(,25 .s 1 2 4 8) /// 
xtabet(-1 " " e "Con pausa" l "Con prisa" 2 " ") /// 
xtitte("Velocidad consumo helado") /// 
ytitte("OR (95% CX) de cefalea") 
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Los nombres de variables precedidos de una ry que contienen un paréncesis, por ejemplo r(or), 
etc., corresponden a variables internas que almacena STATA cuando se da la orden ce. 

5.14. TEST PARA PROPORCIONES CON OTROS PROGRAMAS 

5.14.1. Cálculo de la x2 en SPSS (caso de una sola variable) 
Para comparar una proporción observada frente a una esperada y poder resolver el ejemplo del 

apartado 5.5, hay que seleccionar: 
Analizar ➔ Pruebas no paramétricas ➔ Cuadros de diálogo antiguos ➔ Chi-cuadrado 
Aparecerá un cuadro de diálogo, donde se debe seleccionar primero la variable cuya distribución 

en grupos o categorías se desea contrastar con lo esperado. Esta variable aparece en el recuadro de 
la izquierda. Al hacer doble clic sobre ella, pasará al recuadro central. A continuación, basca con 
pulsar en el botón «Aceptar». Por defecto aparecen como valores esperados los correspondientes 
a que todas las categorías sean iguales, pero esto se puede cambiar. 

Se obtendrá: 

sexo 

N observado N esperado Residual 

varón 11 10,0 1,0 

mujer 9 10,0 -1,0 

Total 20 

Estadísticos de contraste 

sexo 

Chi-cuadrado ,200ª 

gl 1 

Sig. asintót. ,655 

a. O casillas (0,0%) tienen frecuencias esperadas menores que 5. La frecuencia de casilla esperada 

mínima es 10,0. 

En la primera tabla, la primera columna son las categorías de la variable sexo. Después aparecen 
los valores observados (N observados) y esperados (N esperados) para cada categoría, así como la 
diferencia entre ambos. A esta diferencia se le llama a veces «residual», porque es lo que quedaría 
sin explicar (el «residuo», lo «residual») si la hipótesis nula fuese cierta. SPSS también da la 
suma dd total de los observados, que debe coincidir con el total, de individuos de la muestra. 
Finalmente, proporciona el valor de la x2, los grados de libertad (gl) y el valor de la p o signifi­
cación estadística asintótica (Sig. asintót.). Al final, el programa informa de que se cumplen las 
condiciones de aplicación, ya que en ninguna casilla el esperado es menor de 5. 

5.14.2. Cálculo de la x2 con SPSS; la comparación de dos proporciones 
·15.. 
8 Para resolver el ejemplo de la tabla 5.1 con SPSS, se debe seleccionar: 
o Ji Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Tablas de contingencia 

En la ventana que aparece, se arrastra la variable helado al recuadro de filas y la variable cefalea 
al recuadro de columnas. A continuación, en ese mismo menú se pulsad botón superior derecho, 
que lleva por rículo «Estadísticos», y aparecerá la nueva ventana que contiene como primera opción 
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«Chi cuadrado». Se debe pulsar el pequeí10 recuadro sicuado a la izquierda de «Chi cuadrado». 
Por último se pinchan los botones «Continuar» y «Aceptar». La salida que se obtiene incluye los 
siguientes resultados: 

Tabla de contingencia helado • cefalea 

Recuento 

cefalea 

no sí 

helado precallldamente 63 9 

aceleradamente 53 20 

Total 116 29 

Total 

72 

73 

145 

Pruebas de chi-euadrado 

Slg. asintótica 
Valor gl (bilateral) 

Chl-cuadrado de Pearson 5,028ª 1 ,025 
Corrección por 4,140 1 ,042 
continuidad b 

Razón de verosimilitudes 5,135 1 ,023 

Estadístico exacto de 
Fisher 

Asociación lineal por 4,993 1 ,025 
lineal 

N de casos válidos 145 

SJg. exacta Sig. exacta 
(bilateral) (unilateral) 

,037 ,020 

a. O casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia mínima esperada 
es 14,40. 

b. Calculado sólo para una tabla de 2x2. 

Dentro de la tabla 2 X 2 aparecen los valores observados para cada combinación. Aparecen 
los marginales, suma por filas, columnas y rotal. La primera X2 que aparece es la de Pearson, que 
es la que se ha calculado antes (5,028). Siempre que se pide a SPSS una X2 desde este menú para 
una rabia 2 X 2, ofrece también el test exacto de Fisher, que se verá a continuación. El programa 
también da el mínimo de los valores esperados (14,40). Si algún valor esperado en una tabla 2 X 2 
es inferior a 5, no sirve la X2 de Pearson y hay que recurrir al tese exacto de Fisher. 

5.14.3. Cálculo de la x2 con R/Splus 
RJSplus no es especialmente adecuado para calcular este tese. Es mejor recurrir a Excel, introdu­
ciendo las ecuaciones en cada casilla. En R/Splus, se debe aplicar el test a un nuevo objeto que es 
la tabla construida cruzando las dos var.iables (t_trans, en el ejemplo): 

INSTRUCCIONES A «R» para hacer un test X2 

> mi<-c(rep(0,36),rep(1,48)) 
> trans<-c(rep(0,23),rep(1, 13),rep(0,20),rep(1,28)) 

> t_trans<-table(mi,trans) 

> t_trans 
trans 
mi O 1 
O 23 13 
1 20 28 

> chisq .test(t_trans) 
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Esto conduciría a obtener los siguientes resultados: 

Pearson's Chi-squared test with Yates' contlnuity correction 

data: t_trans 
X-squared = 3.225, df = 1, p-value = 0.07252 

Por defecto, R solo obtiene la X2con la corrección de Yates. 

5.14.4. Programación en Excel de una calculadora para x2 

Si bien la opción de calcular una X2 de Pearson no escá implementada directamente en Excel, se 
ha programado una hoja de cálculo que la realiza y que está descargable en http://www.unav.es/ 
departamento/ preventiva/ recursos_bioestadiscica. 

5.14.5. Cálculo del test exacto de Fisher en SPSS 
Para resolver el ejemplo del apartado 5.7 con SPSS, se debe seleccionar: 

Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Tablas de contingencia 
En la ventana que aparece, se arrastra la variable grupo al recuadro de filas y la variable caída al 

recuadro de columnas. A continuación, en ese mismo menú se pulsa el botón superior derecho, que 
lleva por título «Estadísticos», y aparecerá la nueva ventana que contiene, como primera opción, 

«Chi cuadrado». Se debe pulsar el pequeño recuadro situado a la izquierda de «Chi cuadrado». 
Por úlcimo, se pulsan los botones «Continuar» y «Aceptar». La salida que se obtiene incluye los 
siguientes resultados: 

Tabla de contingencia grupo • caicla 

Recuento 

caída 
no se cae se cae Total 

grupo control 5 6 11 

Intervención 14 5 19 

Total 19 11 30 

Pruebas de chi-cuadrado 

Slg. asintótica Slg. exacta Sig. exacta 
Valor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral) 

Chi-cuadrado de Pearson 2,391 ª 1 ,122 

Corrección por 1,330 1 ,249 
continuidadb 

Razón de verosimllitudes 2,371 1 ,124 

Estadístico exacto de ,238 .125 
Físher 

Asociación lineal por 2,311 1 ,128 
llneal 

N de casos válidos 30 

a. 1 casillas (25,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia mínima esperada 
es 4,03. 

b. Calculado sólo para una tabla de 2x2. 
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Dentro de la tabla 2 X 2 aparecen los valores observados para cada combinación. Se muestran 
los marginales y !a suma por filas, columnas y total. 

SPSS ha calculado el cest de Fisher a una y dos colas. Hay que tener en cuenca que la 
X2 por definición es siempre a dos colas. Cuando se pida a SPSS una x2 para comparar dos 
proporciones, siempre faci!icará cambién el cese exacto de Fisher, que es válido en general en 
este tipo de tablas. Según se cumplan o no los requisitos de aplicación, se podrá usar o no el 
cese de la X2 de Pearson. 

En este ejemplo, se concluirá que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipótesis nula 
que mantiene que la proporción de sujetos que se caen es igual en ambos grupos, ya que el valor 
p a dos colas es estrictamente mayor que 0,05. 

5.14.6. Cálculo del test de McNemar en SPSS 
Se puede hacer de dos modos. Uno de ellos consiste en seleccionar: 

Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Tablas de contingencia 
En el menú que aparece se pulsa el botón superior derecho, que lleva por dmlo «Estadísticos», 

y aparecerá la nueva ventana, que contiene en la parte inferior derecha la opción McNemar. Des­
pués ya solo habrá que pulsar continuar y aceptar. 

El otro modo de realizar el tese de McNemar se basa en seleccionar: 
Analizar ➔ Pruebas no paramétricas ➔ Cuadros de diálogo antiguos ➔ 2 muestras 

relacionadas... · 
donde se abrirá un menú en el que se deberá introducir en el primer par para contrastar la variable 
metamízol como Variable 1, y la variable ketorolaco como Variable 2. 

Las salidas que se obtienen por ambos procedimientos son prácticamente iguales y se muestran 
a continuación: 

Tabla de contingencia metamlzol * ketorolaco 

Recuento 

ketorolaco Total 

o 1 

o 2 6 
metamizol 

1 1 11 

Total 3 17 

Pruebas de chi-cuadrado 

Valor Sig_ exacta 

(bilateral) 

Prueba de McNemar ,1258 

N de casos válidos 20 

a. Utilizada la distribución binomial 

8 

12 

20 

SPSS presenta la tabla de datos emparejados, indica que hay 20 casos (con medidas repetidas) 
y calcula un valor p de significación estadística basado en la distribución binomial exacta a dos 
colas y que es, por canco, exacto, lo mismo que hace STATA. En este caso, el valor p obtenido 
es 0,125. 
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5.15. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
Procedimiento STATA 

X2 de Pearson para una prcesc var"' "'num 
variable 

x2 de Pearson para dos wbulate varl var2, chi2 
proporciones 

Tese exacto de Fisher 14bulate varl var2, exact 

REFERENCIAS 

SPSS 
NPAR TESTS 
/CHISQUARE=var 
IEXPECTED"'n_categl n_categ2 
/MISSING ANALYSIS 
CROSSTABS 
/TABLES=varl BY var2 
/FORMAT =AVALUE TABLES 
/STATISTICS=CHISQ 
/CELLS=COUNT 
/COUNT ROUND CELL 
CROSSTABS 
/TABLES"'var 1 BY var2 
/FORMAT "'AVALUE TABLES 
/STATISTICS=CHISQ 
/CELLS"'COUNT 
/COUNT ROUND CELL 
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COMPARAC~ÓN DE MEDIAS 
ENTRE DOS GRUPOS 

E. Toledo, C López del Burgo, C. Sayón-Orea, 
M. A, Martinez-González 

6,1. TEST DE LA TOE STUDENT PARA DOS MUESTRAS INDEPENDIENTES 
Este test compara dos medias en muestras independientes. Se aplica cuando la variable comparada 
es cuantitativa y solo hay dos grupos. Es un test muy utilizado. Se entenderá con un ejemplo. 
Se compara el efecto de dos dietas para saber si la pérdida de peso (en kilogramos) difiere en 
función de si se siguió una u otra dieta. Habrá dos grupos (dieta 1 y dieta 2) y se comparará el 
cambio medio de peso entre ambos grupos. Supóngase que las reducciones dé peso a 3 meses 
fuesen las que aparecen en la figura 6.1. En este tipo de problemas habrá siempre dos variables: 
una es cuantitativa (en el ejemplo, la pérdida de peso) y la otra es cualitativa dicotómica, pues solo 
admite dos categorías (en el ejemplo, la dieta, que solo puede ser dieta 1 o dieta 2). A la variable 
cuantitativa (supuesto efecto) se le llama variable dependiente y al factor dicotómico (exposición) 
se le denomina variable independiente. Se trata de comprobar si la variable cuantitativa (cambio 
de peso, en el ejemplo) depende de la dicotómica (seguir una u otra dieta). 

En el ejemplo (v. fig. 6.1), se comparará el peso medio perdido {18,58 kg) en los 19 partici­
pantes que siguieron la dieta 1 con respecto a la media de pérdida de peso {17,55 kg) de los 11 
que siguieron la dieta 2. El procedimiento estadístico más habitual para comparar estas medias 
consistirá en usar la t de Student para dos muestrasindependientes con varianzas homogéneas. Para 
realizar esto, se darán los siguiemes pasos: 

1. Formular la hipótesis nula y la hipótesis alternativa. Así, si se llama µ, a la media de kilogramos 
adelgazados en la población: 

a. Hipótesis nula (H0) = µ,dí«•I "' µ,d;mi· (Ambas medias son iguales en la población.) 

b. Hipótesis alternativa (H) = /1,,¡¡", 1 ,t. µ,d;,.,i· (Las medias difieren entre ambas dietas.) 

2. Verificar que se cumplen los requisitos de aplicación. Estos son: 

a. Normalidad en la distribución de la variable o n > 30 en cada grupo. Sí no se pudiese 
asumir la normalidad, se intentará una transformación de los datos en sus logaritmos y 
se repetírá la comprobación de la normalidad con la variable transformada. Cuando hay 
asimetría positiva (caso frecuente en medicina), suele mejorar la aproximación a la normal 
al hacer la transformación logarÍtmica (v. aparcado 6.5). Pero, si tampoco entonces se 
aproxima a la normalidad, se deberá aplicar una prueba no paramécrica, en este caso la U 
de Mann-Whitney (v. apartado 6.7). En caso de que alguno de los grupos tenga menos de 
10 observaciones, es mejor usar directamente la U de Mann-Whitney (1-3). 

b. Homogeneidad de varianzas (v. más adelante). Si no se cumpliese, debe usarse el test de Welch. 

3. Dtimación de la varianza conjunta, también llamada varianza ponderada (s;). Esca varianza 
tiene en cuenta que la muestra total está dividida en dos grupos y se calcula como una media 
ponderada de las varianzas de cada grupo. Los pesos de esa ponderación son los grados de 
libertad de cada grupo: 

© 2014. Elsevier Espaiia, S.L. Reservados todos los derechos 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

ID Dieta Pérdida de peso (kg) ID Dieta Pérdida de peso (kg) 
(gr) (cambpes) (gr) (cambpes) 

1 19 20 2 23 
2 28 21 2 23 
3 17 22 2 5 
4 15 23 2 14 
5 16 24 2 22 
6 21 25 2 20 
7 27 26 2 4 
8 18 27 2 12 
9 15 28 2 18 

10 10 29 2 33 
11 10 30 2 19 
12 2 
13 1 12 
14 1 13 
15 1 19 
16 9 
17 1 29 
18 1 35 
19 1 38 

Suma 353 Suma 193 

Media 18,58 Media 17,55 

s 9,26 s . 8,43 

n 19 n 11 

Figura 6.1 Pérdida de peso a 3 meses en par[ícipames que siguen dos dietas distincas. 

En el ejemplo: 

s2 = 18x85,8+10x71,l =80,55 
P 18+ 10 

La desviación típica ponderada s será la raíz cuadrada de la varianza ponderada: 
p 

Jp = 80,55 A 0,5 = 8,975 

Los grados de libertad son el denominador de la varianza ponderada: 

gl = (n1 -1) + (n2 -1) = N - 2 

gl = (19-1)+(11-l) = 18+10 = 28 
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Capítulo 6 

4. Calcular la diferencia entre las dos medias. El cálculo de la diferencia de medias se realiza 
mediance una simple sustracción o resta: x; - x1 , 

En el ejemplo: 18,58 - 17,55 = 1,03. 

5. Calcular el error estándar de la diferencia de medias (EEDM). El cálculo del error estándar de 
la diferencia de medias se consigue mediante la siguiente expresión: 

En el ejemplo: 

EEDM =8,975..Jl / 19+ l / 11 = 3,4 

6. Calcular el valor de la t de Student. Se calcula un cociente entre un efecto y un error: la 
diferencia entre las dos medias (efecto) se divide entre el error estándar de la diferencia de 
medias (EED M). En vra de ucilizar la distribución normal, se usa una t de Student porque se 
desconocen dos parámetrns poblaciones (no solo la diferencia poblacíonal de ·medias J.LtJ.L2, 

sino también la varianza poblacional, &). Se toman prestados los índices estadísticos mues­
trales (medias muestrales y s2) y la distribución t de Srudent proporciona una corrección por 
el tamaño de muestra, de ahí que haya que tener siempre en cuenta sus grados de líbertad: 
existe una distribución t para cada número de grados de libertad. A medida que el tamafio 
de muestra se hace mayor, la t de Student se parece más a la normal. Cuando n > 100, es 
prácticamente igual usar una distribución normal. 

La fórmula de la t de Student en caso de que las varianzas sean homogéneas es la siguiente: 

En el ejemplo: 

1,03 
tl9+11-2 = 3,4 "'Ü,30 

7. Comparar con las tablas de la t de Student. Una vez obtenido el valor de t, se debe comparar 
con el de las tablas para N - 2 grados de libercad, siendo N = n 1 + n2, es decir, la suma del 
número de individuos de cada una de las dos muestras. Si el valor de t encontrado en el 
experimento es superior al de las tablas, podrá rechazarse la hipótesis nula y se demostraría 
que sí hay diferencias significativas entre ambas medias. Si la t encontrada es inferior a la de 
las tablas, no se rechazad la hipótesis nula (no habrá diferencias significativas), pero se correrá 
el riesgo de equivocarse, y ese riesgo equivaldrá al error beta (cllanto menor sea el tamaño de 
muestra, mayor es el error beta). 

En el ejemplo, el número de grados de libertad es gl = 28. Buscando en la tabla, se halla que 
una t28 ha de valer al menos 2,048 para ser significativa al 5% (dos colas). Como el valor para 
t obtenido era de 0,30, no hay evidencias para rechazar la hipótesis nula de que la media del 
peso perdido era la misma con las dos dietas. 

En STATA se puede pedir lo siguiente: 

display 2'''ttail (28,0.30) 

y se obtendrá: p = 0,766. 

177 
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178 Bíoestadíslica amígable 

Al resolverlo usando Excel, d valor p (a dos colas) se obtendrá con: =DISTR.T(0,30;28;2), 
que devuelve un valor p de 0,766. 

El valor p asociado a cada posible resultado de t indica la probabilidad de encontrar las 
diferencias observadas o unas todavía mayores si no hubiese diferencia poblacional entre 
ambas dieras (H0). 

8. Conclusión. Se concluye que no hay diferencias significativas en el peso perdido entre los 
dos grupos. Por lo tanto, no se puede rechazar la hipótesis nula que mantiene que no hay 
diferencias en la pérdida de peso encre ambas dietas. 

Este test exige asumir, además de la normalidad, la homogeneidad de varianzas ( «homoscedas­
ticidad»). La normalidad se debe comprobar, como se indicó en el capítulo 3, siempre que n1 o 
n2 sean menores que 30. La homoscedasticidad requiere comprobar que las varianzas de ambos 
grupos son iguales (es decir, homogéneas). 

6.2. TEST PARA COMPARAR VARIANZAS 
Mediante la prueba F para la homogeneidad de varianzas se comprobará que no hay diferencias 
significativas entre las varianzas. Para ello se calcula el cociente entre las varianzas de ambos grupos. 
Este cociente entre varianzas se conoce como F. Un ejemplo es: 

s;... 9,262 

r;S,10 = -2- :;;; --2 = 1, 21 
smin 8,43 

Este cociente F se obriene simplemente al dividir la varianza mayor entre la menor. Cuanto 
• mayor sea F, más desiguales (menos homogéneas) serán las dos varianzas. F tiene dos tipos de 

grados de libertad: los de la varianza del numerador y los de la varianza.del denominador. Aquí 
son 18 (19 - 1) y 10 (11 - 1), ya que los grados de libertad son ni - l. 

Se buscará en las rabias de la F de Snedecor el valor crítico (para p = 0,05), pero siempre es 
más práctico recurrir a STATA o Excel. Si se usan las tablas, se comparará el valor obtenido 
(1,21) con el valor crítico para estos grados de libertad, y así se sabrá si hay diferencias signi­
ficativas entre ambas varianzas. Si la F calculada es superior al valor que aparece en las tablas 
como límite de la significación estadística, o si el valor p que proporciona Excel o STATA es 
p < 0,05, se concluye que las varianzas no son homogéneas encre sí y no será válida la t calculada 
ames. Si el cociente F es inferior al valor crítico de las tablas o Excel o STATA dan un valor 
p > 0,05, podrá asumirse que las varianzas son homogéneas y se podrá usar con tranquilidad 
el test que se acaba de exponer. 

En el ejemplo, las varianzas eran homogéneas, ya que el valor de F encontrado (1,21) es inferior 
al necesario para que p = 0,05. 

En Excel: 
=DISTR.F(l,21;18;10) devuelve un valor p = 0,392. 

EnSTATA: 

di Ftail(l8,10,l.21) 

.39027169 

Hay otros test alternativos para comprobar que las varianzas son homogéneas: test de Barclett, 
test de Levene y otros. Si el valor p correspondiente a estos test es inferior a 0;05, entonces se asume 
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A 
1 
2 MEDIAS= 
3 
4 

s= 
n= 

.5 .. difmedias= 

B 
GRUPO 1 

18,5790 
9,2635 

19 

· 6 · s•2 ponderada= 
i 's ponderada= 
8 EEDM= 
9 t (var homog.: 

p (2 colas)= 

e 
GRÜPCÍ2 

17,5455 
8,4305 

11 
1,0335 

80,5485 
8,9749 
3.4003 

0,3039 
0,7634 

o 

1,21 F 
0,392 p 

E =Sl((B3>C3);B3"2/C3A2;C3"2/B3A2) 

2 

F = s,,,ªYº,. 
2 

smenar 

=DISTR. F(D3;Sl(B3>C3;84-1 ;C4-1 );Sl(B3>C3;C4-1 ;84-1)) 
En general : = DISTR.F(F;gl NUM;gl DENOM) 

Figura 6.2 Comprobación con Excel de la homogeneidad de varianzas en un test t para comparar dos medias 
independientes. 

que las varianzas son distintas. En STATA se puede pedir un test de comparación de varianzas 
con la orden sdtest: 

. sdtest cambpes, by (gr) 

Variance ratio test 

Group Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. lnterval] 

1 19 18.57895 2. 125198 9.263523 14. 11407 23.04382 
11.88179 23.20912 2 11 17.54545 2. 541881 8.430464 

oombined 30 

ratio= sd(1) / sd(2) 
Ho: ratio= 1 

Ha: ratio < 1 
Pr(F < f) = 0.6083 

18.2 1. 612737 8. 833322 14.90158 21.49842 

f = 1. 2074 
degrees of freedom = 18, 10 

Ha: ratio l= 1 
2*Pr(F > f) = 0.7834 

Ha: ratio> 1 
Pr(F > f) = 0.3917 

El cociente F aparece en este listado de STATA con letra minúscula (f = 1,2074). 
Puede apreciarse que el valor p de significación estadística para el test F de homogeneidad de 

varianzas es p = 0,3917; por lo tanto, no hay diferencias significativas entre ambas varianzas y 
puede asumirse que son homogéneas. Si las varianzas fuesen distintas (heceroscedascicidad), se debe 
emplear otra variedad del test t, en la que se modifican el error estándar y los grados de libertad. 
Esca t modificada se denomina aproximación de Welch. 

La comprobación de la homogeneidad de varianzas en Excel se hace como se índica en la 
figura 6.2. 

SPSS usa automáticamente el cest de Levene para valorar la heteroscedasticidad (la hipótesis 
nula es la homoscedasticidad o igualdad de varianzas) siempre que se le pide una t de Student. 
De este test solo interesa el valor p, ya que la F será distinta de la calculada a mano. Incluso puede 
suceder que también haya disparidad en los valores p obtenidos con uno y otro método. En caso 
de duda, siempre es más recomendable usar el test para varianzas heterogéneas en cuanto haya 
sugerencia de que las varianzas pueden ser heterogéneas. 

J 6.3. TEST TPARA DOS MEDIAS INDEPENDIENTES CON VARIANZAS HETEROGÉNEAS (TEST DE WELCH) 
2 

J'! Este cese es más robusto que el de varianzas homogéneas y es preferible por muchas propiedades, 
pero requiere hacer dos modificaciones: 

1. En el denominador de la t de Scudenc, en vez de usar una única varianza ponderada, se deben 
usar las varianzas de cada grupo separadamente para calcular el error estándar. 
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2. Los grados de libertad (gl*) ya no son N - 2, sino que deben calcularse usando una fórmula 
más compleja, cal y como se presenta a concinuación: 

(i+~J 
~·= (Ú (~)' 

·---·· +-·-

tg/· = ---.==2==2= 
!.L + .2. 
n1 n2 

n,-1 n2 -l 

Obsérvese que los grados de libertad anteriormente definidos gl"' podrían tener decimales. 
Se verá ahora un ejemplo con varianzas heterogéneas. En un estudio de casos y controles que 

valoró si la exposición a cromo se relacionaba con el riesgo de infarto de miocardio (4), se recoge 
la comparación entre el índíce de masa corporal (IMC) de los casos y los controles. 

Casos Controles 
IMCmedip 
s 

26,5 
3,9 

684 

25,9 
3,4 

724 n 

El tese F resultaría significativo: 

F = 1,32 (con 683 y 723 grados de libertad) resulta significativo, pues, si se le pide a Excel la 
• significación con =DISTR.F(l,32;683;723), devolverá un valor p = 0,0001. Esto indica que las 

varianzas son significativamente diferentes, es decir, heterogéneas. 
Debe calcularse primero el valor para la t: 

x1 - x2 = 26, 5- 25, 9 = ~ = 3, 07 
3,92 3,42 0,1955 
- ---+--

"2 684 724 

Después se calculan los grados de libertad corregidos (gl*): 

(:f..+:l) 2 
(15,21 f- 11,56) 2 

!* n1 n2 684 724 = 1.355, 7 

g = (J (~)' = c:~!ll' + (1;~6)' 
--+-- 683 723 n1 -1 n2 -1 

Usando Excel obtenernos el valor p a dos colas correspondiente: 
=DISTR.T(3,07;1355,7;2), que devuelve p = 0,002, indicando que hay diferencias 
estadísticamente significativas entre el IMC medio de los casos y los controles. 

En resumen, para comparar las medias de dos grupos independientes, una vez comprobado 
que se puede asumir la normalidad (o que n 2c: 30 en los dos grupos), debe procederse como 
indica el algoritmo de la figura 6.3. 
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Homogeneidad 
de varianzas 

Figura 6.3 Comparación de dos medias con la t de Studenc. 

No se podrá usar la t sí se desea comparar más de dos muestras. Habrá que emplear el análisis 
de la varianza o ANOVA (v. capítulo 8). 

6.4. INTERVALO DE CONFIANZA PARA LA DIFERENCIA DE MEDIAS 
Lo anterior resuelve el contraste de hipótesis, pero se llega a conclusiones algo limitadas: sim­
plemente, que no existen diferencias significatívas en el primer caso (dos dietas) y que sí existen en 
el segundo {casos y controles de infarro). Pero faltará algo imprescindible: estimar la magnitud 
de la diferencia enrre ambos grupos. Esro se resuelve calculando unos límites de confianza a 
la diferencia de medias. Si las varianzas son homogéneas, se usará una ecuación parecida al intervalo 
de confianza para una media, pero, en vez de utilizar la media muestra!, se utilizará la diferencia de 
medias y, en vez del error estándar de la media, se usará el error estándar de la diferencia de medias 
(EEDM): 

IC 95% = dif. medias± t0•025,28 (EEDM) 

En el primer ejemplo del cambio de peso con dos dietas, resultará: 

IC 95%= 1,034±2,0484x3,4 =-5,93 a 8,00 
-s 
5 Obsérvese que el intervalo de confianza incluye lo postulado por la hipótesis nula (diferen-
~ cia = O), lo cual es coherente con la ausencia de significación estadística. 

·¡;; 

,i ¿De dónde sale el valor to,o25,28 = 2,0484? Como se desea un intervalo de confianza al 95%, 
8 el error alfa será del 5% (0,05) a dos colas, es decir, con alfa= 0,025 en cada cola, por lo cual se 
8 
J: representa to,ow Como los grados de libertad de la comparación son N - 2, t tendrá 28 grados 

de libertad (t28). Esto se puede obtener de las tablas de la t de Studem, o bien de Excel, con la 
expresión: 

.. =DISTR.TJNV(0,05;28), que devolverá 2,0484. 
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O bien de STATA, con la expresión: 

ºjsplay invttail(28,0.025) 

Se interpretada así: «Con la dieta 1 se perdió una media de peso que era 1,03 kg superior a la 
pérdida de peso obtenida con la dieta 2. Con una confianza del 95%, puede decirse que la dife­
rencia entre las dietas 1 y 2 oscilaba entre 8 kg más y 5,9 kg menos para la dieta l.» Se confía al 
95% en que la verdadera diferencia poblacional esté entre estos dos valores. 

En el caso de varianzas heterogéneas, el EEDM no utilizará la desviación estándar ponderada, 
ya que no pueden combinarse ambas varianzas (por ser distintas), sino que será (en el ejemplo del 
estudio de casos y controles de infarto): 

2 2 

EEDM == 1-+ Í == 
n1 n2 

3 92 3 42 

-'-+-'- == 0,1955 (con gl" = 1355, 7) 
684 724 

IC 95% = dif. medias± t0,025,1355,1 (EEDM) == (26,5 - 25,9) ± 1,96(0, 1955) = 0,22 a 0,98 

Obsérvese que ahora no es compatible con la hipótesis nula (hay diferencias estadísticamente 
significativas). 

6.5. TRANSFORMACIÓN LOGARÍTMICA DE LA VARIABLE DEPENDIENTE EN UN TEST T 
No se podrá usar la t- si la muestra es pequeña y no se puede asumir la normalidad. Puede intentarse 
entonces una transformación de la variable dependiente para conseguir así una mayor aproximación 
a la normalidad. También es recomendable (pero no imprescindible) probar la transformación lo-

• garítmica con muestras grandes, pues en ocasiones así se mejora la adaptación a la normal. No 
obstante, esto complica la interpretación de los resultados. 

En el siguiente ejemplo se desea comprobar si la calidad de vida (medida de O a l 00) de los 
pacientes intervenidos quirúrgicamence en un servicio depende de si la cirugía ha sido de larga 
estancia o de alta precoz. Los dacos son los que aparecen en la rabia 6.1. 

Se dispone de 12 observaciones en cada grupo. Como n; < 30, es imprescindible comprobar la 
normalidad en cada grupo. El grupo de aira precoz presenca asimetría positiva y no supera el test 
de normalidad, pero su rransformación logarítmica sí supera el test de normalidad, como puede 
comprobarse en la figura 6.4. 

Tabla 6.1 Calidad de vida (escala O a 100) según tipo de ci1'Ugía (muestrds independientes) 

ALTA PRECOZ LARGA ESTANCIA 
19 66 
43 28 
24 32 
86 25 
40 26 
43 20 
31 23 
40 17 
24 16 
12 10 
40 17 
24 16 · · 
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bys gr: ladder OoL 

->gr= larga 

Transformation 

cubíc 
square 
identíty 
square root 
log 
1/ (square root) 
inverse 
1/square 
1/cubic 

->gr= precoz 

Transformation 

cubic 
square 
identity 
square root 
log 
1 / (square root) 
inverse 
1/square 
1/cubic 

formula 

QoLA3 
QoLA2 
QoL 
sqrt(Qol) 
1 og (QoL) 
1/sqrt (Qol) 
1/QoL 
1/(0ol A2) 
1/ (QoL A3) 

formula 

OoLA3 
OoLA2 
QoL 
sqrt (Qol) 
log(QoL) 
1 / sq rt (Qol) 
1/Qol 
1/ (Ool A2) 
1/ (QoLA3) 

chi2(2) P (ch í 2) 

20.97 0.000 
19.39 0.000 
14.20 0.001 
9.48 0.009 
4.47 0.107 
1. 52 0.468 
4.56 o. 102 

12.43 0.002 
17.46 0.000 

ch i 2 (2) P(chi2) 

20.35 0.000 
17.41 0.000 
9.59 0.008 
4.46 0.108 
0.83 0.659 
3.64 o. 162 
7. 75 0.021 

15.06 o. 001 
18.87 0.000 

Figura 6.4 Comprobación de la normalidad en STATA con la orden lad.der. Se debe comprobar para cada 
grupo por separado. Los datos corresponden al ejemplo de la tabla 6.1. 

La transformación permite realizar el cese de la t de Srndent, pero hay que realii,ar todas las 
operaciones con la varíable transformada logarítmicamente según aparece en la tabla 6.2: 

tn = 3,45-3,09 = 0,36 =l,a. 

0,49¡ 1 + 1 J 0,20 
12 12 

Tabla 6.2 Resumen de los datos de la tabla 6.1 tras su transfonnación logarítmica usando el ÚJgaritmo 
neperiano como escala de la calidad de vida 

Media= 3,45 
Desv. est. • 0,50 
N= 12 

ALTA PRECOZ 
Media= 3,09 
Desv. est. = 0,47 
N = 12 

LARGA ESTANCIA 
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El valor de ta dos colas no resulta estadísticamente significativo (p = 0,08). Está en «tierra de 
nadie». No se puede rechazar la hipótesis nula porque faltan evidencias para comparar la calidad 
de vida según el alta sea precoz. o no. Este es un problema de las muestras pequeflas. 

Puede estimarse también la diferencia de medias mediante intervalos de confianza: 

IC 95% (ln[,u1]- ln[,u2 1) = (3,45- 3,09) ± 2,074(0,2) = -0,05 a+ O, 77 

Estos son los límites de confianza en esca/,a logarítmíca. Para interpretados se deben transformar 
a escala lineal. Debe tenerse en cuenta que, cuando se hace una media con logaritmos neperianos 
como se ha hecho aquí, el ancilogaritmo de esa cantidad ya no es una media aritmética, sino la 

media geométrica (MG): MG = e L- ln(x,)/n 

Es decir, la media aritmética de los logaritmos es el logaritmo de la media geométrica. 

L ln(x¡) = ln(MG) 
n 

Como la diferencia entre el logaritmo de dos cantidades equivale al logaritmo del cociente de 
ambas cantidades [ln(A) - ln(B) ""ln(AfB)], cuando se toman antilogaritmos de la diferencia del 
logaritmo de las medias geométricas se cumplirá que la diferencia entre los dos logaritmos es igual 
al logaritmo del cociente: 

ln(MG 1)- ln(MG 2 ) = ln(M¾GJ 

En el ejemplo, la diferencia entre las medias de los dos grupos (transformadas logarÍtmicamenre) 
era 0,5: 

ln(MG1)- ln(MG2 ) = 3,45-3,09 =ln(MG/MG
2
)= 0,36 

Si el In (MG/MG} = 0,36, el cociente entre las dos medias geoméi:ricas será igual al antilo­
garitmo de 0,36. Por lo tanto, MG/MG2 = t°·36 = 1,43, y los límites de confianza al 95% para el 
cociente de medias geométricas serán los que se estarán estimando: 

IC 95%[µgco"' 1 )= e-o.os a e"0.77 = 0,95 a 2, 16 
µgcom2 

Interpretación: la media geométrica de la calidad de vida es 1,43 veces superior en el grupo 1 (alta 
precoz). Hay una confianza del 95% de que /,a media geométrica de /,a calidad de vida se multiplique 
por un factor que estará entre 0,95 y 2, 16 veces en los pacientes con alta precoz con respecto a /,as es­
tancias prolongadas, Como se aprecia, el intervalo de confianza incluye el valor 1, que seria un cociente 
unitario (igualdad entre ambos grupos). 

Ocras transformaciones (Ilx, raíz cuadrada, etc.) son también difícil~s de interpretar al revercirlas 
tras el intervalo de confianza. Ante esta difi.t-wtad, una recomendación pragrn:arica es pasar a usar 
métodos ho paramécricos ( U de Mann-Whitney) cuando no se consigue la normalidad con la 
transformación logarítmica, lo que sucede muchas veces. También es útil y válida la aproximación 
pragmática de realizar los cálculos por ambos métodos (con y sin transformación; por métodos 
paramétricos y no paramétricos) y solo preferir el que usa transformación o el no paramétrico 
cuando los resultados difieran (I). Con mucha frecuencia, sobre codo con muestras mayores que 
esta, a pesar de pequeñas transgresiones de los supuestos, los resultados serán bastante similares con 
uno y otro método. Esto suele confirmar la validez de la aproximación utilizada, da tranquilidad 
y corrobora las conclusiones. En cambio, nunca será correcto realizar diversas aproximaciones 
con el objetivo cendencioso de buscar aquel método que proporcione los resultados deseados por 
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__ ____ --• -·-· ····Com paración_dc _medías encre dos grupos □ 

Muestras 

varianzas 

t para varianzas 
desiguales: Welch 

Figura 6.5 Algoritmo de decisiones en una comparación de medias independientes. 

Capítulo 6 105 

el investigador. Sería contrario a la ética y aforcunadamente tampoco suele ser posible si se sigue 
lo aquí establecido. · 

La figura 6.5 presenta las alternativas cuando se desea comparar una variable cuantitativa en 
dos grupos independientes. Se ha sombreado el recorrido concreto seguido en el ejemplo de la 
calidad de vida, que requirió transformación logarítmica para conseguir la adaptación a la normal, 
se pudo asumir la homogeneidad de varianzas y se terminó por emplear una prueba t para varianzas 
homogéneas. 

Además de los problemas de normalidad y homogeneidad de varianzas, debe tenerse en cuen­
ta que cuando uno de los grupos tiene menos de 1 O observaciones, o cuando la variable que se compara 
(variable dependiente) sigue una escala ordinal, entonces se debe elegir directamente el test de la 
U de Mann-Whitney, obviando los pasos de comprobación de la normalidad o la transformación 
de la variable. 

6.6. TEST DE LA TOE STUDENT PARA COMPARAR UNA MEDIA CON UN VALOR DE REFERENCIA 
El problema más simple que se puede resolver con el test de la t de Student es el referido a una 
sola muestra, tendría n - 1 grados de libertad y es un caso poco frecuente. 

Puede presentarse con el siguiente ejemplo. Se ha determinado el colesterol sérico a 25 personas. 
En esta muestra, la media resultó ser 208 mg/dl y la desviación típica fue de 20 mg/dl. ¿Podría 
asumirse que la media pobiacional del colesterol es 200 mg/dl? El planteamiento es: 

Hipótesis nula (H0) = µ, = 200 (la media poblacional vale 200). 

Hipótesis alternativa (H 1) = µ, ::,t. 200 (la media poblacional es diferente de 200). 

Se soluciona el problema calculando una cantidad «t», con una expresión muy parecida a la 
que se utiliza para calcular z usando la normal. Simplemente se trata de sustituir la desviación 
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estándar (s) por el error estándar de la media (EEM = s I ✓n), ya que aquí no se traca de hallar la 
probabilidad de que un sujeto con 208 mg/dl provenga de una población con mediaµ, de 200, 
sino de encontrar la probabilidad de que la medía de una muestra (x = 208), provenga de una 
población con mediaµ, de 200. El error esrándar es a la muestra lo que la desviación estándar al 
individuo. De hecho, en el caso extremo de (JUe la muestra tuviese tamaño l, el error estándar y 
la desviación esrándar coincidirían. En el ejemplo, la t valdrá: 

:x-µ 208-200 
t-------==--2 

- s I ✓n - 20 / ✓25 -

Esta cantidad t se dice que tiene 24 grados de Übertad, porque hay 25 individuos en una sola 
muestra y los grados de libertad son n- 1. Se mirará en las tablas de la tde Student (con 24 grados 
de libertad) cuál es el valor de t que dejaría a cada lado un error alfa del 5% (a dos colas). El valor 
que aparece en las tablas es t6M 4,o,/i.o.ois = 2,064. Como el valor de la tabla (2,064) es superior al 
valor encontrado (t = 2,00), no se puede rechazar H 0 con un valor p a dos colas inferior al 5%. 
No obstante, sí se podría afirmar que el valor pes inferior al 10%, ya que, según las tablas, 
tg.1,24,o,,z.o,os = 1,711 y lo encontrado para t (t = 2,00) es superior a 1,71 l. Si le pidiésemos a Excel 
un valor concreto de t, nos daría un valor p = 0,057. 

Siempre es preferible usar STAfA o Excel. En $TATA se debe multiplicar por dos el valor de 
la cola solicitada: 

. display 2*ttai1(24,2) 

.05693985 

En Excel se debe introducir: 
=DISTR.T(2,0;24;2) 

La última cifra se refiere a que se solicita el valor p a dos colas. 
En la figura 6.6 aparece una calculadora programada en Excel para resolver este tipo de pro­

blemas. 
La interpretación más correcca es que si la media poblacional (µ,) realmente fuese de 200 mg/dl, 

habría una probabilidad del 5,7% de hallar una media muestra! de 208 o todavía más aleíada 
de 200. Este alejamiento incluye también la posibilidad de que la media muestra! sea~ 192 mg/dl 
(la otra cola). 

A 
1 · ,·Media muestra! 
2 : s muestra( 
3 n= 

. 4 EEM 
} : HO (pob!acional)= 
6 t= 
7 Valor p (2 colas) 

B 
208 
20 
25 

200 

=82/(83AQ,5) 

s 

Tn 
=(81-85)/84 

<x-µ) 
sl✓n 

=DISTR.T(B6;B3·1 ;2) 

Figura 6.6 Calculadora programada en Exccl para resolver problemas de tde Srudenc para una sola muestra 
(comparación de media muestra! con valor externo de referencia). 
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'§ 

6.7. TEST DE LA 1/DE MANN-WHITNEY 
Es un procedimiento no paramétrico que sustituye a la t para comparar las medias de dos grupos 
independientes (5). Como requiere ordenar los valores anees de hacer el cese, no compara realmente 
las dos medias, sino las dos medianas. Se debe usar en vez de la t si: 
• alguna de las dos muestras contiene menos de 30 observaciones y no se puede asumir la 

normalidad (ni trasformando la variable), o 

• se trata de una variable ordinal en vez de ser realmente cuantirntiva, o 

• la muestra es muy pequeña ( < 10 observaciones en alguno de los dos grupos). 

Si se da alguna de estas circunstancias, el test indicado es el de Mann-Whitney y no la t. 

La ventaja de Mann-Whicney es que está libre de requisitos, supuestos y distribuciones. Sus 
inconvenientes son: 
• Se pierde potencia (aproximadamente para una comparación que resulta significativa con 95 

individuos en el test t, se necesitan l 00 individuos para que sea significativa con Mann-"Whitney). 

• En principio, no proporciona intervalos de confianza, aunque podrían hacerse (6). 

Hay dos modos de realizarlo, uno se debe a Wilcoxon y otro a Mann y Whirney. Por eso hay 
textos (o software) que le llaman test de Wilcoxon. Es mejor llamarle test de Mann-"Whicney para 
evitar confusiones con el orro rest de Wilcoxon efllparcjado (v. más adelance). Además, Mann y 
Whitney describieron una aproximación más intuitiva al calcular un índice estadístico U, que 
presenta dos ventajas: 

1. Es más fácil de interpretar. 

2. A no ser que haya muchas categorías en la variable dependiente, es más fácil de calcular la U 
que la alternativa W que propuso Wilcoxon. 

Se aplicará este tese al mismo ejemplo de la figura 6.1 de las dos dietas para perder peso. La 
U se obtiene al ir comparando cada individuo de un grupo con cada individuo del otro para 
contabilizar el número de veces que alguien de un grupo presenta un valor superior a alguien del 
otro (5). Para facilicar las comparaciones, se debe comenzar ordenando en cada grupo de menor 
a mayor la variable comparada (rabia 6.3). 

A continuación, cada participante del grupo 1 se enfrenta con cada participante del grupo 2. 
Así, por ejemplo, el último parcicipante (n. • 19) con la dieta 1 que perdió 38 kg de peso ha tenido 
una pérdida de peso que supera a los 11 sujetos con dieta 2, por eso se anotaría 11 victorias en las 
comparaciones por parejas. Su tanteo se representa en la columna de la izquierda Dieta 1 mejor. 
El siguiente participante, que adelgazó 35 kg, también aventaja a los 11 del grupo 2 y se anota 
1 l victorias, y así sucesivamente. Se contabilizan así las «victori_as,¡ de cada sujeto cuando se le 
enfrenta a cada uno del otro grupo, obteniéndose los siguientes resultados: 
• Suma de dieta 1 m(jor =O+ 2 + ... + 11 = 100. 

• Sumadedieca2mejor= l + 1 + ... + 17= 105. 

~ 
e: Habrá 100 victorias del grupo 1 y 105 del grupo 2. Pero hay que tener en cuenta los empates. 

·¡;; 

;. Para ello, hay que preguntarse: ¿cuántas comparaciones 1 a l (por parejas) se pueden hacer en este 
·¡;_ 
~ ejemplo? Como hay 19 sujetos en el grupo con dieta 1 y 11 sujetos en el que siguió la dieta 2, se 
& podrán hacer 209 comparaciones posibles {19 X 11 = 209). Sin embargo, al sumar las victorias 

de cada grupo, el resultado es 205 (100 + 105) y no 209. Sucede así porque hay cuatro empates 
(efectivamente: 19, 19, 18 y 12, en cursiva). Como había un total de 209 comparaciones posibles, 
el resultado ha sido: en 105 de ellas ha ganado el grupo 2, en cuatro ha habido empates, y en las 
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Tabla 6.3 Los mismos datos de la figura 6. J (pérdidas de peso) 01-denados de menor a mayor para 
cada uno de los dos grupos 

DIETA 1 MEJOR DIETA 1 DIETA 2 DIETA 2 MEJOR 
o 2 4 1 
2 9 5 1 
2 10 12 4 
2 10 14 6 
2 12 18 lO 
3 13 19 11 
4 15 20 13 
4 15 22 14 
4 16 23 14 
4 17 23 14 
4 18 33 17 
5 19 
5 19 
7 21 

10 27 
10 28 
10 29 
11 35 
11 38 

los tÚztM m negrita indican el número de pacientes que siguit:ron catÚz una de las dos dietas, para dútinguirlas 
de la primt:ra y r:Mrta columnas, que seiiaum los casos en las que fas dii!tas del segundo grupo son mejoradas por un caso 
concreto de las dietas del primer grupo y viceversa. Lus valores en cursiva representan /,;s empates en la valoración anttrior. 

100 restantes ha ganado el grupo 1. Como es lógico, los cuatro empates se reparten equitativa­
mente: dos al que tiene 105, que pasa a tener 107, y dos al que tiene 100, que pasa a tener 102. 
Estas sumas finales (incluyendo empates) corresponden a lo que miden unas cantidades que se 
llaman U1 y U2• U1 equivale al número de comparaciones en las que alguien del grupo 1 perdió 
más peso que alguien del grupo 2. Para resolver el problema basta con calcular solo una de ellas, 
U1 o U2. Sabiendo, por ejemplo, que U2 vale 107 y que el coca! de comparaciones posibles es 
19 X 11 = 209, U1 forzosamente tiene que valer 102 (fig. 6.7). 

Comparaciones por parejas 
de la variable dependiente 

N.º de veces que alguien del grupo 1 
supera a alguien del grupo 2 

N." de veces que alguien del grupo 2 
supera a alguien del grupo 1 

~--~--~ :3(/iiJ.,,is#,?@' · 
Comparaciones 
totales= n, x n2 

Empates= 
(n, x n2) - suma 1- suma 2 

Figura 6.7 Modo de calcular d test de Mann-Whitney. 
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Una vez hallada cualquiera de las canddades U, por ejemplo U2, se puede calcular un valor z 
que permite hacer un contraste de hipótesis: 

z= u2 -{nln2 /2) = 107-(19Xll/2) =~=0,108 
,/n1n2 (n1 + n2 + 1) /12 .J19 X 11(19 + 11+ 1) /12 23,2 

Para una z = O, l 08, según la distribución normal, la cola de la derecha vale 0,457. Como es 
preferible hacer test a dos colas, el valor p bilateral correspondiente a la z encontrada es 0,914, 
claramente no significativo, y se concluirá diciendo que no hay evidencia para rechazar la hipótesis 
nula de igualdad en el cambio de peso entre las dos dietas. 

Se han calculado además dos cantidades U I y U 2• ¿Qué interpretación tiene, por ejemplo, U/ 
Además de tener muchas y muy buenas interpretaciones musicales, U2 en el test de Mann-Whitney 

tiene una interpretación directa. 
Se halló U 2 = 107. Se sabe que el total de comparaciones posibles es 209 ( 19 X 11). Pues bien, 

puede decirse que U 2 = 107 se interpreta como que en el 51,2% de las veces el grupo con dieta 
2 superó al grupo con dieta I en cuanto a la pérdida de peso, dado que 107 /209 ·= 0,512. En el 
51,2% de las comparaciones la victoria fue para el grupo 2, y podría interpretarse como que existe 
una probabilidad de 0,512 de que una nueva observación procedente del grupo con diera 2 sea 
superior a una nueva observación que proceda del otro grupo. Alternativamente, podrá decirse 
que hay solo una probabilidad de 0,488 de adelgazar más con la dieta 1 que con la. 2. 

6.7.1. Test de Mann-Whitney con datos agrupados 
Se compara un grupo de casos (n 1 = 171) con un grupo independiente de controles (n2 = 171) en 
cuanto a una exposición medida en escala ordinal (I al IV), y los datos son: 

Exposid6n Casos Controles 
IV 21 70 
III 34 33 
II 61 44 
I 55 24 

Se comparará la exposición entre los dos grupos (casos y controles) agrupadarnente. Así, los 
21 casos con exposición = IV están más expuestos que los 1 O 1 controles con exposiciones 1, II y 
III (24 + 44 + 33), con lo que alcanzan 21 X 101 = 2.121 victorias de los casos frente a los con­
troles. Con este mismo método se hallarán los resultados de la tabla 6.4. 

Habrá 5.897 comparaciones con victoria de los casos (2.121 + 2.312 + 1.464) y 16.748 victorias 
de comroles. Hay que adjudicar los empates, que se calculan así: 

Empates= (171 X 171)- 5.897 -16.748 = 29.241- 5.897 - 16.748 = 6.596 

Una vez reparrídos equitativamente, las cantidades U 1 y U2 serán: 

U 1 = 5.897 + (6.596 / 2) = 9.195 y U 2 = 16.748 + (6.596 / 2) = 20.040 

Tabla 6.4 U de Mann- Whitney con datos agrupados 

EXPOSICIÓN CASOS CASOS> CONTROLES 
IV 
IIl 
II 
I 

21 
34 
61 

55 

21 X 101 = 2.121 
34 X 68 = 2.312 
61x24,, 1.464 

CONTROLES 
70 
33 
44 
24 

CONTROLES> CASOS 
70 X 150 ~ 10.500 
33 X 116 = 3.828 
44 X 55 = 2.420 
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El valor z será: 

20.040 - (171 X 171 / 2) 
z"" .J = 5,93, claramente significativo (p < 0,0001). 

171 X 171(171 + 171 + 1) / 12 

La z así calculada requerirá una pequeña corrección por empates que simplemente nosotros 
repartimos equitativamente. Es siempre recomendable realizar el tese de la U de Mann-Whitney 
con ordenador, pues el ordenador proporciona una cantidad z que difiere un poco de la calculada 
por nosotros. 

La interpretación directa de U2 = 20.040 aquí encontrado se derivará de que representa el 68,5% 
del total de comparaciones posibles (20.040/(171 X 171) = 0,685). Existe, por tanto, una probabi­
lidad de 0,685 de que al elegir al azar un caso y un control, el control esté más expuesto que el caso. 

Este problema habría podido resolverse también por la ji cuadrado de tendencia lineal, obte­
niendo una respuesta similar'. 

6.8. TEST DE LA TOE STUDENT PARA DATOS EMPAREJADOS (MUESTRAS RELACIONADAS) 
En los test antes vistos se comparaban las medias de dos grupos independientes. Hay otra situación, 
caracterizada porque los grupos no son independientes, sino que cada: observación de un grupo está 
relacionada específicamente con ocra observación del otro grupo; es decir, hay parejas de valo­
res relacionados. Se trata entonces de un diseño emparejado. Puede deberse a mediciones reperidas 
en un mismo individuo (autoemparejamiento), a parejas naturales de individuos (p. ej., gemelos) 
o a un emparejamiento artificial donde se busca un control para cada caso de enfermedad, de tal 
modo que el control sea, por ejemplo, de la misma ~dad y sexo que el caso. 

Desde un punto de vista práctico, se advertirá que los datos son emparejados cuando en la base de 
datos no existe una columna para la variable grupo y otra para la variable dependiente. Ahora, como se 
aprecia en la figura 6.8, habrá dos columnas para la variable dependiente (antes-después o caso-control). 

Muestras independientes 

Díeta J. Peso {kg) 

23 
19 
28 
23 
5 

17 
14 

21 
22 
26 
25 
2 
28 
17 

Muestras relacionadas 

Antes 

4 
3 
5 
7 
5 
7 
7 

10 
8 
6 

10 
4 

Después 

9 
5 
2 
8 
7 
9 
6 
8 

10 
5 

Figura 6.8 Comparación de medias independientes o relacionadas (emparejadas). 

El coeficiente de correlación de Pearson será-0,3355, el codkience de determinación (R') será O, 1126 y ,i' ~ 341 X 
0,1126 = 38,4 para el cese decendenda lineal, conp < 0,0001. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

_ (\m1parnción :lemedias _ _encredos_grupos __ 0 Capítulo 6 

Tabla 6.5 Ccmparadón de medias emparejadas (medidas repetidas) 

ID ANTES DESPUÉS □IF 
l 10 14 4 
2 10 12 2 
3 12 12 o 
4 13 12 -1 
5 14 8 -6 
6 15 12 -3 
7 16 9 -7 
8 16 10 -6 
9 16 16 o 

10 16 12 -4 
11 16 11 -5 
12 16 8 -8 
13 17 15 -2 
14 19 11 -8 
15 20 16 -4 

Media -3,2 -
DE 3,65 

EEM 0,94 
dij~ diferencia de medias t1:11tes - después; id = número de participantes. 

En los diseños de medidas repecidas (autoemparejamiento) no se valora la variabilidad entre indi­
viduos (interindividual), sino dentro de un mismo individuo (imraindividual). Algo análogo podría 
aplicarse de algún modo a la pareja en diseños emparejados. El tratamiento estadístico es distinto, 
porque la variabilidad aleatoria intraindividual (o intrapareja) es menor que la interindividual. 

El siguiente ejemplo (tabla 6.5) corresponde a muestras relacionadas o emparejadas. Imagínese 
que se realiza un estudio sobre la rapidez. de reflejos de un grupo de 15 individuos antes y media hora 
después de tomar un botellín de cerveza. En una escala continua de O a 20 se mide su capacidad de 
reacción a diversos estímulos: cuanto más alto es el valor de la escala, mayor es la rapidez de reacción. 

Para comprobar si tras consumir alcohol se ha reducido la rapidez de reflejos, se deberá calcular, 
en primer lugar, la variable diferencia (dif) entre antes y después del consumo de alcohol para 
cada individuo, que aparece en la úlcima columna de la tabla 6.5. El planteamiento es el siguiente: 

Hipótesis nula: (H0 ) = µ"""' = µ'"'""'"' 
Hipótesis alternativa: (H1}:a:µ•""' :;tµº"'I'"'' 

Hipótesis nula: (H0 ) = dif = O 

Hipótesis alternativa: (H 1) s dif :;t O 

Se calcula el error estándar de la media de la diferencia y resulta ser 0,94, como aparece en la 
tabla 6.5, ya que la desviación estándar de la variable dif es 3,65: · 

EE. =~= 3' 65 =0,94 
M ,,,Jn ./15 

La t de Scudent emparejada es simplemente el cociente entre la media de la variable dif y su 
error estándar, y tendrán - 1 grados de libertad (gl). 

x"rr -3,2 4 t,,_, =(fn]" =-=-3, k 0,94 
✓n 

Los gl serán 15 - 1 = 14. Se comparará el valor encontrado (t = -3,4) con el valor tabulado de la 
tde Student, teniendo en cuenta que los grados de libertad son 14. Un valor de 3,4 para 14 grados 
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Variáble"dif" 
Media -3.2 =83/(B4/\Q,5) 

DE 3.65 
n 15 

EEM0.94~ 

t -34 --------~ 
p 0.0~4~DISTR.T(ABS(B6);B4-1 ;2)) 

t inv (para IC) 2.14Sy 
IC al 95 _ ~(DISTR.T.INV((1 OO-B9)/100;84-1)¡) 

uc -5.22 
=B2-(B8*85) 

Rgura 6.9 Programación en Excel de una calculadora para resolver el cese t de muestras emparejadas. 

de libertad es significativo a dos colas con unap < 0,01. Por tanto, puede concluirse que ha existido. 
un descenso significativo (p < 0,01) de la capacidad de reflejos después del consumo de alcohol. 

Cuando el tamaño muestra! sea inferior a 30, se debe comprobar si esta nueva variable (dif) sigue 
una distribución normal. Si no fuera así, habría que intentar una transformación para conseguir la 
distribución normal; si tampoco se consigue de este modo, habría que recurrir a una prueba no 
paramécrica (test de Wilcoxon; v. siguiente epígrafe). 

Debe acompañarse siempre el valor p del intervalo de· confianza para la variable diferenda {dif). 
Se calcula exactamente igual que para la estimación descriptiva de una media. Es preciso sumar y 
restar a la media de dif su error estándar multiplicado por un valor de t. Si se desea un intervalo · 
de confianza al 95% para una muestra de 15 individuos, la t para el intervalo de confianza deberá 
tener 14 grados de libertad y el error alfa a dos colas del 5% deberá valer: 

t«12 = 0,05, gl = 14 = 2,145 

que se puede obtener de Excel con la expresión: 
= DISTR.T.INV(0,05;14), o de STATA con: 

. display invttail(14,0.025) 

Es importante destacar que, para calcular el intervalo de confianza, la t que se usa es la de las 
tablas (t = 2,145) y no la hallada en la comparación (t = 3,4). El intervalo de confianza valdrá: 

IC 95%=-3,2±2,145(3~ )=-3,2±2,02=-5,221 a-1,179 

La interpretación indicaría que el descenso medio fue de 3,2 puntos en la escala. Con una 
confianza del 95%, este descenso estará entre 1,18 y 5,22 puntos. 

En Excel puede programarse un cese t para muestras relacionadas o emparejadas, disponiendo 
solo del tamaño muestra!, la media y la desviación estándar de la variable dif, como se presenta 
en la figura 6.9 con los datos del ejemplo anterior. 

6.9. TEST DE WILCOXON PARA DATOS EMPAREJADOS 
Es la alternativa no paramétrica de la t emparejada. Debe usarse si: 
• Los daros para comparar son ordinales. 
• Los datos son cuantitativos, pero la muestra es pequeña (n < 30) y, además, no sigue una distribución 

normal en la variable diferencia encre las dos mediciones emparejadas (ni siquiera eras realizar trans­
formaciones). Se usará como ejemplo la práctica deportiva en la juventud de nueve parejas de gemelos 
donde, después de un seguimiento de 20 años, uno de los gemelos ha muerto y el otro sobrevive. Se 
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Tabla 6.6 Ejempla de test de Wilcaxan 

PAREJA GEMELO VIVO GEMELO MUERTO DIF DIF (ABS) N.° DE ORDEN SIN CORREGIR RANGOS R+ R--¡- o o o o 
2 l o +l 4 4 
3 2 l +l 2 4 4 
4 2 j +l 3 4 4 
5 1 o +1 4 4 4 
6 2 1 +l 5 4 4 
7 l 2 -1 G 4 4 
8 1 2 -1 1 7 4 :4 
9 3 +2 2 8 8 8 

Sumas 36 28 8 

Los números en negrita corresponden a la pareja de gemelos donde la diferencia fue negativa, por lo que van a formar 
parte de la columna de R-, 
dif = gemelo vivo -¡/me/o muerto; dif (abs) = ldifl; n. • de orden = secuencia de ldifl sin comgfr los empates; 
rangos = swuncia e [difl una vez corregidos los empares; R + = rangos positivos; R- = rangos negativos. 

ha codificado la práctica deportiva en escala ordínal y se asigna un O a los sedentarios, un l a los que 
realizaban esporádicamente deporte en el tiempo libre, un 2 a los que lo realizaban regularmente, y 

un 3 a los que hadan deporre competitivamente y ~staban sometidos a entrenamiento (tabla 6.6). 

En primer lugar, se hallarán las diferencias entre cada par de individuos relacionad()s, lo que equi­
vale a lo realizado en el test temparejado. No obstante, en este caso se despreciarán las diferencias 
que sean iguales a O. En el ejemplo, solo la primera diferencia vale O. El tamaño de muestra (n), 
para todos los efectos a partir de ahora, es solo el número de parejas cuya diferencia es distinta de O. 
En nuestro caso son ocho parejas {n = 8). 

A continuación se ordenan las diferencias {en valor absoluto) de menor a mayor. Es decir, no 
se tiene en cuenca el signo (+o-) de las diferencias para ordenarlas. Después, se asignan rangos 
a cada dato (usando su valor absoluto), pero se debe aplicar la corrección por empate; es decir, a 
cada uno se le asigna un número de orden y a los que estén empatados se les asigna el rango medio 
de los que tengan el mismo valor absoluto de la diferencia. Por ejemplo, si están empatados los 
puestos 1, 2 y 3, se les asignará el 2 a todos ellos. En el ejemplo están empatados los puestos 1 al 
7, y se les ha asignado el valor 4 a todos. A continuación se suman los rangos de las diferencias 
negatívas, por un lado, y los de las diferencias positivas, por otro, y se calculan por separado 
las sumas y medias de rangos para los valores positivos y negativos. En el ejemplo, la suma de los 
rangos con signo positivo es 28 y la de los rangos que tienen signo negativo es 8. La suma total 
de rangos es 36. Se comprueba que debe ser así, ya que: 

Suma de rangos= n(n+ 1)/ 2= 8(9) / 2;: 72 / 2"" 36 = 28+8 

Si el tamttfto de muestra efectivo fuese 2: 25, se calculará un test «z». Para ello se elige una de las 
dos sumas de rangos, por ejemplo R+ = 28, y se aplica la siguiente expresión: 

¿ (R +) - (n(n + 1) / 4) 
z = =";=========-

.Jn(n + 1)(2n + 1) / 24 

-~ ~ Como ya se ha dicho, el valor n es el correspondiente al número de parejas cuya diferencia 
J entre los datos emparejados (después-antes) es distinta de O. En el ejemplo serán ocho parejas. 
J Si fuese verdad la hipótesis nula (dif = O), la suma de rangos positivos seda igual a la suma de 

rangos negativos, y ambas deberían valer la mirad de la suma total de rangos. Como la suma total 

de rangos es n(n + 1)/2, lo esperado bajo H 0 será: 

L (R+) = L (R-) = n(n+ 1) / 4(si H 0 fuese cierta) 
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Independientes 

Figura 6.10 Comparaciones de dos medias. 

Paramétrlcos 

t para muestras 
independientes 

No paramétricos 

• Ude 
Mann-Whitney 

Así, se entiende que el numerador de z sea la diferencia entre lo observado y lo esperado (si H0 

fuese cierta). El denominador viene a ser análogo al error estándar. 
Aplicando esca expresión, el valor z para el ejemplo será: 

z= 28-(8x9)/4 = 28-18 =~=l 4 
)8(9)(17)/24 ✓3xl7 7,14 ' 

que no permitirá rechazar H0, ya que la significación estadística sería p ~ 0,16. En STATA: 

. di 2,·,norma 1 ( -1. 4) 

.16151332 

Con muestras pequeñas ( <25 parejas), este test debe hacerse con ordenador. 
Ahora ya se pueden valorar las principales alternativas para realizar comparaciones de dos 

medias (figs. 6.1 O y 6.11). 

Muestras 

Normalidad 

¿Normalidad 
al transformar? 

Homogeneidad Heterogeneidad 
varianzas varianzas tde Student 

para 
muestras 

tde Student t para varianzas 
Ude relacionadas 

Mann-Whitney 
desiguales: Welch 

Figura 6.11 Algoritmo completo para decidir cómo comparar dos medias. Se ha sombreado la rrayecroría 
que conduce a decidir usar el test de Wilcoxon. 
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Comparacíón _de_medias_emre _dos _grupos _____ □ ._. __ Capítulu6 

Resumiendo, la comparación puede ser de muestras independientes o de muestras emparejadas. 
A su v~, los métodos pueden ser paramétricos o no paramétricos. La combinación de estos dos 
criterios proporciona cuatro posibles análisis estadísticos principales. 

6.10. TEST PARA MEDIAS CONSTATA 
Para la t de Student con varianzas homogéneas, y usando el primer ejemplo (dieta y cambio de 
peso), se procedería así: 

. tte&t oambpes, by(¡r) 

Two-sample t test with equal varianc:es 

Group Obs Mean Std. Err. 

1 19 18.57895 2.125198 
2 11 17. 54545 2.541881 

combined 30 18. 2 t. 612737 

diff 1. 033493 3.400293 

Std. Oev. 

9.263523 
8.430464 

8. 833322 · 

[95% Conf. 1 nterva 1] 

14.11407 
11.88179 

14.90158 

-5. 931691 

23.04382 
23.20912 

21.49842 

7.998677 

t" 0.3039 diff = mean(1) - mean(2) 
Ho: diff = O degrees of freedom = 28 

Ha: diff < O 
Pr(T < t) = 0.6183 

Ha: diff != O 
Pr(JTI > ltl) = 0.7634 

Ha: diff > O 
Pr(T) t) = 0.3817 

Como puede observarse, STATA incluye los intervalos de confianza. La opción, level{90} 
proporcionaría intei-valos de confianza al 90%. · 

Si se asume que las varianzas son heterogéneas, se pedirá el test de Welch del modo siguiente: 

ttest oambpes, by(gr) welch 

Two-sample t test with unequal 

Group Obs Mean 

1 19 18.57895 
2 11 17.54545 

combined 30 18.2 

diff 1. 033493 

diff = mean(1) - mean(2) 
Ho: diff : O 

variances 

Std. Er r. Std. Dev. [95% Conf. lntarvall 

2. 125198 9.263523 14. 11407 23.04382 
2.541881 8.430464 11. 88179 23.20912 

1. 612737 8.833322 14.90158 21. 49842 

3.31325 -5. 793251 7.860237 

t = 0.3119 
Welch's dasrees of freedom" 24. 7867 

Ha: diff < O 
Pr(T < t) = 0.6211 

Ha: diff != O 
Pr(ITI > ltl) "O. 7577 

Ha: diff > O 
Pr(T > t) = 0.3789 

El lector puede identificar cada uno de los resultados antes vistos, con la salvedad de que STATA 
contrasta tres hipótesis alternativas (Ha): la bilateral (a dos colas), que está en la parte central del 
listado (es la que se deberá elegir), y las correspondientes a cada cola. 

Si se elige la opción .uru;qual en vez de J!::ekh, STATA calculará los grados de libertad por un 
procedimiento alternativo (método de Satterrhwaite), wn pequeñas diferencias con respecto al 
test de Welch. 

195 
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___ Bioestadística _ami,gaJ7le ___ _ 

Para la t de una sola variable comparando su media respecto a un valor externo, se actuará del 
modo siguíence: 

. ttest cole$ter=200 

One-sample t test 

Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95¾ Conf. 1 nterva 1] 

col ester 25 208 3.993745 19. 96873 199. 7573 216.2427 

t = 2_ 0031 mean= mean(colester) 
Ho: mean= 200 degrees of freedom = 24 

Ha: mean< 200 
Pr(T < t) = 0.9717 

Ha; mean!= 200 
Pr(!TJ > ltl) = 0.0566 

Ha: mean> 200 
Pr(T > t) = 0.0283 

Si se desea aplicar el test no paramétrico de la U de Mann-Whirney al ejemplo de las dos dietas 
para perder peso, se procederá así: 

. ranksum calllbpes, by(gr} porder 

Two-samp!e Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test 

gr obs rank sum 

1 19 292 
2 11 · 173 

combinad 30 465 

unadjusted variance 539.92 
adjustment for ties -1.08 

adjusted variance 538.84 

Ho: cambpes(gr==1) = cambpes(gr=2) 
z = -o. 108 

Prob > !il = 0.9142 

expected 

294.5 
170.5 

465 

P{cambpes(gr==1) > cambpes(gr==2)) = 0.488 

Desafortunadamente, STATA llama «Two-sample Wilcoxon rank-sum» al test de Mann-Whicney, 
aunque lo arregla de alguna manera al escribir luego el nombre (Mann-Whirney) entre paréncesis. 
Al incluir en la línea de instrucciones la opción porder, como se ha hecho arriba, STATA devuelve 
la interpretación de la U como la proporción (0,488, en el ejemplo) de comparaciones en que un 
grupo superó al otro. 

Para la t emparejada con el ejemplo de la diferencia en los tiempos de reacción entre antes 
y después de consumir alcohol, se pedirá a STATA lo siguiente: 

ttest antes=de6p 

Pa_.i_red t test 

Variable Obs Mean Std. Err. 

antes 15 15. 06667 . 7397983 
desp 15 11. 86667 . 6609277 

diff 15 3.2 . 9421354 

Std. Dev. 

2.865227 
2.559762 

3.648875 

[95% Conf. lntervall 

13.47996 
10. 44912 

1. 179321 

16.65338 
13.28422 

5.220679 

t =- 3. 3965 mean(diff) = mean(antee - desp) 
Ho: mean(diff) = O degrees of freedom =- 14 

Ha: mean(díff) < O 
Pr(T < t):. 0.9978 

Ha: mean(díff) != O 
Pr(ITI) ltl) = 0.0043 

Ha: mean(diff) > O 
Pr(T > t):. 0.0022 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

. ---··. Co11:p~tra~i_c~n- de 1~1_edias cnrrc dos_ grupos o Capítulo ó 197 
.. - ~-- ~~---- ··----~-~---·----·~-------,-·~--"·'• 

Pueden reconocerse en la salida los cálculos que antes se han explicado. 
Para el test de Wilcoxon en este mismo ejemplo: 

. signrank antes= desp 

Wí lcoxon signed-rank test 

sign 

positive 
negative 

zero 

al 1 

unedjusted variance 
adjustment for ties 
adjustment for zeros 

adjusted variance 

Ho: antes: desp 

obs sum ranks 

11 104.5 
2 12. 5 
2 3 

15 120 

310.00 
-o.se 
-1.25 

307.88 

z = 2.622 
Prob > lzl : 0.0088 

expected 

58.5 
58.5 

3 

120 

Puede observarse que el valor p suele resultar inferior (más significativo) con el test temparejado 
(paramétrico) que con el test no paramétrico de Wilcoxon. 

6.11. TEST PARA MEDIAS CON OTROS PROGRAMAS 

6.11.1. Test para medias con SPSS 
Se pedirá así el tese de la t para varianzas homogéneas: 

T-TEST GROUPS=gr(l 2) 

/VAR=cambpes 

Una vemaja de SPSS es que la salida es muy completa y proporciona ya directamente el test de 
homogeneidad de varianzas, aunque no se le pida. Además, siempre proporciona dos opciones 
de resultados, una con varianzas homogéneas en la fila superior y otra con varianzas heterogé­
neas (test de Welch) en la fila inferior. Cuando se vea que el test de Levene es significativo (varianzas 
heterogéneas), se elegirá la fila inferior. 

La t emparejada se solicitará así: 

T-TEST PAIRS=antes WITH desp (PAIRED) 

Los test_ no paramétricos se solicitan del modo siguiente: 
Para la U de Mann-Whitney se escribirá la sintaxis: 

NPAR TESTS 

/M-W= cambpes BY gr(l 2) 

Una ventaja de la U de Mann-Whicney en SPSS es que prnporciona también la significación 
por un método exacto usando la disrribución binomial. 
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Se pedirá d test Wilcoxon como: 

NPAR TESTS 

/WILCOXON=antes WITH desp (PAIRED) 

6.11.2. Test para medias con R/Splus 
En primer lugar se introducen los valores de cada grupo. En el ejemplo, se llamará «a» "' diera 1 
y «b» = dieta 2. Después debe usarse la expresión t.test (a,b, var.equal = TRUE) para varianzas 
homogéneas, y se escribirá simplemente t.test (a,b) para varianzas heterogéneas. 

> a<-C(2,9,10,10,12,13,15,15,16,17,18,19,19,21,27,28,29,35,38) 

> b<-c(4,5,12,14,18,19,20,22,23,23,33) 
> t.test (a,b, var.equal = TRUE) #proporcionat para muestras homogéneas 
> t.test(a,b) #proporciona test de Welch 

Para obtener una t emparejada, se introducirá como vectores separados cada una de los dos . 
variables o mediciones. A continuación se usa la expresión t.test, seguida de un paréntesis en el 
que se indican los nombres de las dos variables, separadas por una coma. Tras otra coma se indicará 
que es emparejado mediante la opción (paired = IRUE). 

>antes<-c(l0,10,12,13,14,15,16,16,16,16,16,17,16,19,20) 
>desp<-c(14,12,12,12,8,12,9,10,16,12,11,15,8,11,16) 
> t.test(antes, desp, paired=T) 

R/Splus no proporciona automáticamente los intervalos de confianza al hacer la t. 
Para pedir el test Mann-Whirney con R/Splus deberá usarse la siguiente expresión: 

>wilcox.test(a, b, paired = FALSE) 

De nuevo, este programa no dice nada de la U de Mann-Whitney, sino de test de Wilcoxon 
no emparejado, de ahí la opción paired = FALSE. R/Splus ofrece una salida muy escueta. 
Además, el valor p que proporciona (p = 0,9313) es a dos colas y se le aplica una corrección 
por continuidad similar a la corrección de Yates en el test de la íi cuadrado. La cantidad que 
aparece, W = 102, corresponde a la menor de las dos cantidades U que se calculan en el test 
de Mann-Whitney. 

Para el test de Wilcoxon con R/Splus, como ya se habrá deducido, deberá usarse la siguiente 
expresión: 

> wilcox.test(antes, desp, paired = T) 

Sin embargo, no funcionará si no se retiran ames las parejas con diferencias iguales a O. 
Además, el listado de salida que devuelve R/Splus es menos completo y penaliza menos por 
empares y por ceros que STATA y SPSS. El valor de V para R/Splus es la suma de rangos que 
tiene mayor valor y que se puede comprobar en la cabla que antes hemos presentado cuando 
la muestra es pequeña. 
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ESTIMACIÓN DEL TAMAÑO MUESTRAL 
M. Á. Martínez-Gonzdlez, M. Ruiz-Canela, F. Guiltén-Grima 

7.l INTRODUCCIÓN 
Un aspecto clave antes de emprender una investigación es saber qué tamano debe tener el es­
tudio para poder valorar correctamente la hipótesis que se desea estudiar. La envergadura del 
estudio condicionará las necesidades de personal y de recursos, y la duración del trabajo. Por eso 
es imprescindible saberlo de antemano. Generalmente, el investigador ha decidido mucho antes 
cuál será el tamaño aproximado de su estudio, basándose en la factibilidad, el presupuesto dis­
ponible y, muy probablememe, también en el tamaño de los estudios previos sobre el tema (1-3). 
Pero esto no basta, Se requiere formalizar de la manera más exacta posible los diversos supuestos 
y adelantarse así de algún modo a los resultados que se obtendrán. Difícilmente se podrá lograr 
financiación para un proyecto de investigación si no se aporta una justificación bien documentada 
y calculada del tamaño del estudio que esté basada en supuestos realistas. 

7.2. MARGEN DE ERROR 
Se llamará aquí margen de error (M) a la amplitud que se espera o desea para cada una de las dos 
mitades simétricas de un intervalo de confianza. Esta definición se aplica tanto a la estimación de 
una media como a la de una proporción. · 

Por ejemplo, si al estimar la media de la presión arterial sistólica se espera que sea de 120 mmHg 
y su intervalo de confianza del 95% esté comprendido emre 118 y 122 mmHg, entonces M = 2, 
ya que: 

M = LSC-LIC = 122-118 = 2 
2 2 

donde LSC y LIC son los límites superior e inferior de confianza. 
El margen de error (M) se ínterprern como una medida de la separación del intervalo de 

confianza con respecto a la media encontrada (M = ± 2 mmHg en el ejemplo). 

7.3. ESTIMACIÓN DE UNA PROPORCIÓN 
Podría pensarse que el tamaño muestra! sería mayor al estimar la proporción de europeos con 
diabetes que si quisiera conocerse la misma proporción entre los navarros. Sin embargo, no sucede 
así. Aunque a primera vista parezca chocante, podrían buscarse ejemplos intuitivos para entenderlo. 
El cocinero que está preparando una sopa y para probarla toma siempre una cucharada. Hará 
lo mismo cuando la sopa sea para cinco personas o para un centenar. No se le ocurrirá tomar 
20 cucharadas de prueba porque esté preparando más sopa (4). Como se verá después en las 
fórmulas del cálculo del tamaño muestra!, no se considera el tamaño de la población de donde 
se obtiene la muestra. 

Por ejemplo, supóngase que se desea conocer la proporción de españoles con obesidad. En esta 
situación, para el estudio se espera una prevalencia del 25% y se desea un margen de error (M) para 
el intervalo de confianza del 95% de ± l % (M = 0,01 ); es decir, se espera que el resultado sea una 
proporción igual a 0,25 (IC 95%: 0,24 a 0,26). ¿Cuántos sujetos deben incluirse en la muestra? 

© 2014. Elsevier España, S.L. Reservados codos los derechos 
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Para dar respuesta a esta pregunta se parre del intervalo de confianza de una proporción: 

Lo que figura dentro del paréntesis es el margen de error (M). Por tanto: 

Se despeja n: 

Los supuestos eran: 
z = 1,96 (se desea un IC del 95%). 

p = 0,25 (y, por ramo, q = 0,75). 

M = 0,01. 

M=za12 /pq v-;; 

2 

n= Za12Pq 
M2 

De esta forma, de la fórmula anterior se obtendrá el r~ultado siguiente: 

n= z;12!q = 1,962 x0,25X0,75 = 7_203 
M2 o,oi2 

Se necesitarán, por tanto, 7.203 sujetos en la muestra. Puede corrí.probarse la precisión del 
resultado, pues el 25% de 7.203 es 1.801 y, si se calcula el intervalo de confianza del 95%, se 

• obtendrá exactamente 0,24-0,26. 
La lógica perplejidad en este momenco surge de la pregunta sobre có:mo obtener p (p = 0,25 

en el ejemplo) si el estudio se inicia precisamente porque se desea estimar tal proporción, que es 
desconocida. Hay tres modos de hacerlo: 

1. Buscar bibliografía y consultar estudios similares. 

2. Realizar un pequeño estudio piloco con pocos sujetos para tener una idea sobre p. 

3. Elegir el caso que necesita mayor tamaño muesrral n, que es p = q = 0,5, ya que maximiza el 
producto pq. Si se supone que p = 0,50, a no ser que se esté en el peor de los casos, seguro 
que sobra tamaño muestra!. 

7.4. ESTIMACIÓN DE UNA MEDIA 
Siguiendo la metodología anterior, tendremos el resultado siguiente: 

IC(µ)= x±( Za/2 :rn )= x±M 

s 
M = Za12 .¡;; 

Así, si se despeja n de la segunda expresión, se obtendrá: 

2 2 
n = Za1iS 

M2 
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Imagínese que se desea estimar la media de la presión arterial sistólica y los supuestos eran: 
z"' 1,96 (se desea un IC del 95%). 

Media esperada "' 120 mmHg. 

Desviación estándar esperada "' 8 mmHg. 

M=2mmHg. 

Se necesitarán 62 sujetos en la muestra. 

n = z;12 s2 = 1,962 X 82 = 62 
M2 22 

Se habrá advertido que se usa zen vez de t. Se debe a que, para introducir ten la última fórmula, 
se necesitaría saber antes los grados de libertad que, a su vez, dependen de n y por, tanto, se des­
conocen. Una vez hallado n, se podría recalcular todo usando t con los grados de libertad n - 1. No 
osbtante hay que considerar que la estimación del tamaño muestra! es siempre aproximada, pues 
depende de que posteriormente se cumplan los supuestos, que no dejan de ser una mera apuesta. 

7.5. COMPARACIÓN DE DOS PROPORCIONES 
Como ya se explicó en el apartado 4.13 (v. fig. 4.13), el planteamiento a priori de 1,m contraste de 
hipótesis a dos colas puede representarse por una figura con dos campanas de Gauss: una mantiene 
que la hipótesis nula (H0) es cierta y la otra sostiene que la hipótesis alternativa (H 1) es cierta. 
Así se ha representado de nuevo en la figura 7.1, en referencia a una diferencia de proporciones, 
aunque ahora la hipótesis alternativa mantiene que la diferenciad de proporciones es menor que 
O. Por esta razón, la campana formada por las posibles muestras que podrían extraerse de una 
población donde H 1 fuese cierra queda a la izquierda (es decir, por debajo) de la campana de las 
posibles muestras que podrían extraerse de una población en la que H 0 fuese cierta. 

H 0 mantiene que la diferencia de proporciones poblacional vale O. La campana de la derecha 
(bajo H 0) representa cómo se distribuirán las diferencias de proporciones en rodas las posibles 

Figura 7.1 Planteamiento del tamaño muescral en un contraste de hipótesis. La distancia entre ambas hipótesis 
tiene un valor d, que se puede descomponer en dos segmentos en función dd error estándar (EE): 
d = z«nEE + z~EE. La línea vertical discontinua marca d criterio para la decisión que se tomará 
a favor de una u otra hipótesis. Solo si la muestra cae a la izquierda de: esa línea discontinua se 
rechazará la hipótesis nula. 
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muestras romadas de una población en la que 1-\ fuese verdad. Las diferencias de proporciones 
calculadas en esas muestras seguirán una distribución normal centrada en O. Las zonas sombreadas 
en esa campana corresponden a a/2 a cada lado. Cuando el estimador muestra! esté más lejos de z 
errores estándar a un lado o a otro de la campana, se rechazará H 0, pero se puede haber cometido 
un error tipo 1. Las dos zonas pequeñas sombreadas en color más oscuro a cada lado de la campana 
bajo H0 represeman el porcencaje de muestras que proceden de una población donde H 0 es verdad 
y, sin embargo, conducen equivocadamente a rechazar H0• La mitad de esas posibles muestras está 
en cada una de las dos colas. 

H 1 {campana de la izquierda en la figura 7.1) mantiene que la verdadera diferencia poblacional 
es una cantidad d que está por debajo de H0• La campana bajo H1 asume que H1 es verdad en 
la población y representa cómo se discribuirán las posibles muestras tomadas de esa población. 
Habrá algunas de esas muestras que obtendrán diferencias de proporciones muy cercanas a O y 
llevarán a no poder rechazar H 0, aunque se hayan obtenido de una población en la que H 1 fuese 
cierta (pertenecen a esa campana). Serán errores tipo 2. Su probabilidad {riesgo /3) es el área 
bajo la campana de la izquierda que queda sombreada en gris. El riesgo /3 es siempre a una cola. 

La métrica para moverse en este gráfico se basa en que las distancias están medidas en unidades 
de error estándar de una diferencia de proporciones (EEDP). 

La distancia hacia la izquierda desde O hasta d se descompone en dos fragmentos. 
l. Desde O hasta el comienzo del área a/2 de la izquierda: z,.12EEDP. 

2. Desde el comienzo del área a/2 de la izquierda hasta d: z.BEEDP. 

Por tanto, la distancia rotal {d - O = dJ es la suma de las dos: 

d = {z,, 12 EEDP) + (zpEEDP) = (z,, 12 + zp )EEDP 

Es conocido ya el valor del EEDP: 

EEDP= . pq +pq 
n1 n2 

Si se supone que los dos grupos tendrán igual tamaño (que suele ser lo ideal), entonces n1 = n2, 

y se usará n para el tamaño de cada grupo: 

EEDP= ✓l~q 
Por lo que: 

Despejando n, surge la fórmula del tamaño muestra] (5,6): 

(za12 + z¡:,)2 x 2pq 
n=---~---

d2 

Ejemplo: en un estudio de seguimiento a 5 años, se desea comparar la proporción de ocurrencia 
de depresión en dos grupos de jóvenes según estuviesen inicialmente expuestos o no a binge­
drinkíng los fines de semana. 

Se espera que los resultados sean: 

P CX¡><IC$tOS "' l O% 

P ::4% 
no cxpats«>s 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Se está dispuesw a asumir los riesgos: 
a bilateral del 5%. 

Esrimación del tamaño muesrral o Capítulo 7 205 

/3 (siempre es unilateral) del 10% (potencia, 90%). 

La proporción p que se escribirá en la fórmula es la media [(0,1 + 0,04)/2 = 0,07) de las 2 
proporciones presentadas; la diferencia entre ellas (d) es 0,06 (0,10 - 0,04 = 0,06) y aparece en 
el denominador. 

n= (zan+z/3)2 x2pq == (l,96+1,28)2x2x0,07x0,93 = 380 
d 2 0,062 

Se necesitarán en total 760 sujetos, .380 en cada grupo. 
Parece superfluo a estas alturas explicar por qué 1,96 es el valor de z,,12, pero quizá surjan dudas 

sobre la razón por la cual z13 vale 1,28. Vale 1,28 porque /3 es siempre unilateral, y para z = 1,28 
el área que queda en la cola es 0,10. Téngase en cuenta que si se pide a STATA: 

display normal(-1.28) #devolverá 0,10, 
y si se le indica: 

f!.isplay invnormal(0.9) #devolverá 1,2816. 

Cuando se desee una potencia del 80%, z/J valdrá 0,84. 

7.6. COMPARACIÓN DE DOS MEDIAS 
Es conocido que la varianza de una proporción es el producto pq. Por eso, la fórmula anterior 
puede adaptarse para el tamaño muestra! de la diferencia entre dos medias simplemente sin más 
que usar s2 para reemplazar a pq. 

Ejemplo: en un estudio que desea comparar la pérdida de peso con dieta mediterránea (MeDiet) 
o en grupo control se espera que los resultados sean: 

Media cambio peso M,Die1 = -5 kg (s = 12). 

Media cambio peso "°""º1 = -1 kg {s = 12). 

Se está dispuesto a asumir los riesgos: 
a: bilateral del 5%. 

/3 (siempre es unilateral) del 20% (potencia, 80%), 

(l,96+0,84)2 x2xl22 
4 --------= 1 2 42 

Es una sana coscumbre redondear hacia arriba el resultado del cálculo del tamaño muestral. Se 
asegura así no quedarse corto. 

Aquí se necesitarían 284 en total, 142 en cada grupo. 
Un atajo aproximado para esta fórmula (7), siempre que se desee asumir a: a dos colas= 5% y 

/3 = 20%, consiste en usar el cociente d!s, en este caso 1/3 {4/12), y aplicar: 

16 16 
n=--=--=144 

(d/s )2 (½r 
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7.7. CÁLCULO DE LA POTENCIA ESTADÍSTICA 
Se despeja así z/J de la fórmula usada en el aparcado amerior. 

2 2 2 
(z,, 12 + Zp) x 2s 2 nd 

n = d2 ⇒ (Zan + Zp) = 2/ 

Por tanto: 

g Zp = -z,,12 
s 

Un ejemplo inspirado en la referencia bibliográfica (8) consistiría en calcular la potencia para 
comparar las puntuaciones del minimental test entre un grupo (n = 180) asignado a una dieta 
mediterránea y un grupo control (n = 180). Los supuestos son: 

Riesgo a: 0,05 bilateral. 

Media (DE) en MeDiet: 28 (3). 

Media (DE) en grupo control: 27 (3). 

l80xl2 .-1,96=1,2 
2X32 

Este valor se consulta en la distribución normal y se obtendrá la potencia; por ejemplo, en 
STATA: 

display normal(l.2) #devolverá 0,8849 

Conclusión: el estudio planteado tiene una potencia > 88% (riesgo /3 < 0,12). 
Análogamente se puede proceder del mismo modo para una comparación de proporciones sin 

más que sustituir? por pq. 
El siguienre ejemplo se refiere a proporciones y está impirado en la referencia (9). En un 

ensayo preventivo, se prevé que se terminará por diagnosticar cáncer de próstata en 1.000 de 
9.500 asignados a finasterida y en 1.400 de los 9.500 asignados a placebo. Las proporciones son: 
L000/9.500 = O, 1053 y 1.400/9.500 = O, 1474. La proporción mediap es 2.400/19.000 = 0,1263. 
Por tanto, q = I - 0,1263 = 0,8737. Se asume a= 5% a dos colas. 

z ;;:;; ✓ nd2 -z = 9.500x(0,1474-0,1053)2 -l,%= 6,8 
p 2 pq ª 12 2 X 0, 1263 X 0,8737 

Este valor se mira en la normal y se obtendrá la potencia. Por ejemplo, en Excel: 
=DISTR.NORM.ESTAND(6,8) #devolverá l. 

Conclusió~: el estudio planteado tiene una potencia del 100%. 
Tmoriales específicos (10,11} y la edición previa de este manual (12) contienen explicaciones 

más detalladas y otrns aspectos del cálculo de tamaño muestra!. · 

7.8. CURVAS DE POTENCIA 
Un modo elegante de adelantar la potencia que tendrá un estudio consiste en valorar diversas 
posibilidades o escenarios para comprobar cómo se comportará la potencia del estudio ante 
diversas variaciones sobre los supuestos que se han asumido. Se asemejaría a un andlisis de 
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sensibilidad, consistente en averiguar cómo variarán los resultados si cambiasen los supuestos 
que se han asumido. 

Por ejemplo, para una comparación de dos proporciones, la figura 7.2 presenta la variación 
de la potencia estadística en función de diversos escenarios esperables para el estudio. Se asumen 
como constantes el riesgo a del 5% a dos colas (a/2 = 0,025) y una proporción media (p) de 
p = 0,20. Es decir, se espera siempre que el 20% de los sujetos en total tendrán un episodio o 
evento. 

Después se plantean dos posibles tamaños de muestra: la primera opción con 200 sujetos en 
rotal, n = 100 en cada grupo, y la segunda opción con 100 en rotal, n = 50 en cada grupo. Se calcula 
la potencia en estas dos opciones para codas las posibles diferencias d entre las dos proporciones 
en el rango que va desde d = 0,08 hasta d = 0,33. 

En el estudio de la figura 7.2 puede apreciarse que, con un tamaño muestra! de 50 en cada grupo, 
no se alcanzará una potencia estadística del 80% a no ser que la diferencia d entre ambos 
grupos sea al menos d = 0,225. Con el doble tamaño (n = 100) se tendrá > 80% de potencia solo 
para diferencias emre grupos del 17% o superiores (d;::: 0,17). 

Las órdenes del Doiile de STATA para componer la figura 1.2 fueron: 

clear 
set obs 100 
g dif=0.0775+(_n/400) 
sea lar zalfa= invnonnal(l-(0,05/ 2 l) 
9 P = 0.2 
g zbetal = ((100*((dif)h2) / (2*p*(l-p)l )h0,5) - zalta 
g zbeta2 = ({S0*((difl"2) / {2*P*(1-p)) i~0.s) - zatfa 
g potencial = normal{zbetal) 
lab var potencial "n cada grupo,.100" 
g potencia2 = normat(zbeta2) 
leb var potencia2 "n cada grupoc50" 
twoway (Une potencial dif, lcolor(red) lwidth(medthickfl /// 
(Une potencia2 dif, lc(blackl lw(medthick) lpattern(dash)), /// 
title( "Potencia según diferencia esperada'') / / / 
subtitle("(atfa/2=0.025 y .. de eventos,,20%)"} ///­
ytitle(Potencia) xtitle("Diferencia (pA-pB) entre grupos") /// 
xlabet(0.1(0.05)0.3, grid) ylabel(0(0.l)l, gridl 

La variable difva creciendo en intervalos de 0,0025, desde 0,08 hasta 0,3275. 
La orden scalar, que es como generate (abreviado aquí como g), sirve para crear una constante 

que queda disponible para usarla a continuación. 

0,1 

Potencia según diferencia esperada 
(cv./2 = 0,025 y % de eventos= 20%) 

-- n cada grupo = 100 
• • • • • n cada grupo = 50 

o, 15 0,2 0,25 0,3 

Diferencia (pA - pB) entre grupos 

,~ Figura 7.2 Curvas de potencia para una comparación de dos proporciones (pA y pB). Se han asumido como 
~ ül constantes a y p. Se valoran los escenarios con diferencias (d = pA - pB) ene.re 0,08 y 0,33, y con 
© dos posibles tamaños de muestra. 
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7.9. USO OE STATA PARA ESTIMAR EL TAMAÑO MUESTRAL Y LA POTENCIA 
El programa STATA facilita responder a las pregumas formuladas en esce capítulo sobre com­
paraciones de proporciones o medias y sobre potencia escadística. STATA es más flexible en 
cuanto a los supuescos. Hasta ahora se ha asumido siempre que los grupos comparados cen­
drán el mismo tamaño (razón 1:1). Tiene su lógica, ya que se obtiene más partido de los daros 
cuando los grupos de comparación poseen el mismo tamaño. No obstante, a veces puede ser 
interesante que un grupo tenga mayor tamaño que otro, por ejemplo, que el tamaño de un 
grupo sea 1,5 veces mayor que el de ocro por razones de costes y factibilidades. Se dirá entonces 
que los tamaños están en razón 1,5:1. Al comparar medias se ha supuesto también que las des­
viaciones estándar de los dos grupos serán siempre iguales, pero puede que esto no sea asumible. 
STATA calcula el tamaño también cuando se asume que los grupos son de distinto tamaño y 
las varianzas son diferentes. 

Con la orden sampsi en STATA se obtendrán n, y n2• Es preciso escribir después las dos propor­
ciones. Por omisión, STATA incrementa ligeramente n debido a una corrección por continuidad. 
Se recomienda suprimir tal corrección con la opción: 

, nocontinuity 

Para el ejemplo anterior de binge-drinking y depresión: 

. sanpsi .1 . 04, nooontinuity 

Estimated sample s i z:e for two-sample comparison of proportions 

Test Ho: p1 = p2, .,here p1 is the proportion in populatíon 1 
and p2 is the proportion in populatíon 2 

i\s sumpt i ons: 

atpha :ri 

power = 
pi= 
p2 = 

n2/ n1 = 

O. 0500 (two-s lded) 
o. 9000 
o. 1000 
o. 0400 
1.00 

Estimated required sample sizes: 

ni = 378 
n2 = 378 

Si se deseasen distintos tamaños, por ejemplo, con un grupo doble que el otro, se usará ratio: 

, samps i • 1 . 04. nocont rat io (2) 

Estimated sample size far two-sample comparison of proportions 

Test Ho: pt = p2, where p1 is the proportion in population 1 
and p2 is the proportion in populati on 2 

Assumpt i ons: 

alpha = 
power = 

pi = 
p2 = 

n2/ n1 = 

0.0500 (two-sided) 
o. 9000 
0.1000 
o. 0400 
2.00 

Est imated required sample sizes : 

n1 = 275 
n2 = 550 

Para comparar medias, se obtendrán con la misma orden sampsi en STKfA seguida de los 
valores de las medias de cada grupo; como opción, se añadirán sus desviaciones estándar (entre 
paréntesis y precedidas de las expresiones sdl y sd2). Por omisión, el programa usa un error f3 de 
O, 1 (potencia= 90%). Para una potencia del 80%, se añade la opción power(.80). 
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El ejemplo del cambio de peso daría el resultado siguiente: 

. sampsi -5 -1. sd1 (12) sd2(12) power(.8) 

Estimated samp$e size -for t:wo-sample comparis.o-n of means 

Test Ho; m1 = m2. where m1 is the mean in population 1 
and m2 is the mean in population 2 

Assumptions: 

alpha = 
po\Yer = 

m1 = 
m2 = 

sd1 = 
sd2 = 

n2/n1 = 

0.0500 (two-sided) 
0.8000 

-s 
-1 
12 
12 

1.00 

Estimated required sarnpte sizes: 

n1 = 142 
n2 = 142 

Se obtendría lo mismo con: 

sampsi O 4, sd(12) p(.8) 

Para obtener la potencia se usa la misma orden, pero indicando el valor de los tamaños mues­
erales con las opciones nl y n2, o bien n, si ambas muestras son de igual tamaño. 

En el ejemplo del minímmtal test según asignación a diera mediterránea o a grupo control, la 
potencia se pediría del modo siguiente: 

. samps i 27 28, ad (3) n (180) 

Estimated power for two-sample comparison of means 

Test Ho: m1 = m2, where m1 is the mean in population 1 
and m2 is the mean i.n popu I at ion 2 

Assumptions; 

alpha = 
1111 = 
m2 = 

sd1 = 
sd2"' 

sample size n1 = 
n2 = 

n2/n1 = 

Estlmated power: 

0.0500 (two-sided} 
27 
28 
3 
3 

180 
180 

1.00 

power = 0.8854 

Como se ha indicado ya n, STATA. entiende que no tiene que calcular este valor e imepreta que 
ahora lo que le interesa al investigador es la potencia. Se recomienda consultar el vídeo llamado 
<<SAMPLE SIZE» en http://www.unav.es/ departamento/ preventiva/ recursos_bioesradistica. 

7.10. PROGRAMACIÓN DE EXCEL PARA TAMAÑO MUESTRAL Y POTENCIA 
Se pueden encontrar y descargar diversas calculadoras programadas en una hoja Excel en http:// 
www.unav.es/departamento/preventiva/recursos_bioesradistica, en el archivo denominado: «Pro­
grama sencillo en Excel de cálculo tamaño muestra!». 

En esa hoja de Excel se han introducido pequeñas modificaciones para afinar más en los 
supuestos, en concreto: 
• Se recalculan para la estimación de la media usando ten vez de z. 

• En el cálculo den para diferencia de proporciones, se asume que z/J está bajo H 1 y, por eso, las 
proporciones será diferentes (p 1 y p), en vez de usar la media de ambas. 
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7.11. OTROS PROGRAMAS DISPONIBLES PARA EL CÁLCULO DEL TAMAÑO MUESTRAL 
Existen diversas opciones de software específicas para escimar el tamaño muestral en diversos 
procedimientos y con distintas especificaciones. 

Algunos de los programas son: 
• StatCalc:Epíinfa. Es un módulo del paquete estadístico epiinfa, gratuito y muy utilizado para el 

diseño de encuestas, cohorces y estudios de casos y controles, y para ensayos clínicos. Es des­
cargable desde hup://wwwn.cdc.gov/epiinfo/ y desde htrp:/ /biosrac.mc.vanderbilt.edu/wiki/ 
Main/PowerSampleSize. 

• PS: Power and Sample size calculation. Gratuito, muy utilizado y descargable desde http:// 
biostac.mc.vandcrbílr.edu/wiki/Main/PowerSampleSize. 

• POWER V3.0. Gratuito (Windows) y descargable desde http://dceg.cancer.gov/tools/design/ 
power. 

• G*Power 3. Gratuito, presenta siempre una gráfica del tipo de la 7.1. www.psycho.uni­
duesseldorf de/ abteilungen/ aap/ gpower3/. 

• PASS12. Este programa es mucho más completo, pero la licencia cuesta más de 1.000 dólares. 
Más información en http://www.ncss.com/online-store/. 

• Síz. Conscímye la opción más coste-efectiva de entre los programas comerciales. El coste anual 
de la licencia en 2013 es de unos 150 €. Tiene más prestaciones que los anteriores (http://www. 
cytel.com/sofrware/siz). · 

• Power And Precisíon. Programa comercial bastante completo, cuyo coste es de 600 dó­
lares (versión académica), que asciende hasca 1.300 dólares para la versión general 
(http:/ /www.power-analysis.com/). 

_7.11.1. Otros programas específicos de ensayos clínicos 
• nQuery + n Terim t. Es un programa general, con opciones especificas para ensayos clínicos. 

Es utilizado por las principales agencias, como la Food and Drug Administratíon (FDA) y la 
Agencia Europea del Medicamento (EMA), y por la industria. Tiene distintas opciones, desde 
75 € en una versión para estudiantes a 1.300 € en la versión general (htrp:/ /www.statistical­
solutions-software.com/ nq uery-advisor-n terim/). 

• East. Se considera el programa estándar. Es específico únicamente para ensayos clínicos, utilizado 
por la FDA, la EMA y por la industria farmacéutica para los ensayos clínicos. También es el 
más caro. El coste anual de la licencia es de más de 1.300 € para una institución académica y 
en torno a 3.000 € para la licencia general. Permite el diseño de ensayos clínicos secuenciales, 
análisis de futilidad o ensayos clínicos optimizados (http://www.cytel.com/sofrware/east). 

7.12. RESUMEN DE LAS FÓRMULAS DEL TAMAÑO MUESTRAL 

futimadón (un grupo) 

Comparar (dos grupos) 

Potencia 

Proporciones 

n= Z~12Pq 
Ml 

(za,i + zp)2 X 2pq 
n;;:: 

dl 

Medias 
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7.13. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA 
Objetivo 
Comparar dosproporciones (p¡\ = o, 1 o y p0 " 0,04) 
Comparar dos proporciones (O, 1 O y 0,04) con el doble 
de sujecos en un grupo y potencia= 80% 

Comparar dos medias 
Comparar dos medias con igual desviación estándar 

Obtener potencia (comparar dos medias) 

Obtener potencia (comparar dos proporciones) 

REFERENCIAS 

Instrucción a STATA 
sampsi .1 .04, nocontinuicy __ _ 

~ .1 .04, nocont /// 
power(0.8) ratio(2) 
sampsi -5 -1, sdl (12) sd2(12) 
sampsi O 4, sd(12) 
sampsi O 1, sd(3) nl(90) n2(99) 
sampsi .05 .03, nocont n(2450) 

l. Clayrnn D, Hill M. Statistical models in Epidemiology, Oxford: Oxford University Press; 
1993. 

2. Lemeshow S, Hosmer DW, Klar J, Lwanga SK Adequacy of sample size in healrh srudies. 
Chichesrer: John Wiley & Sons Lrd; 1990. 

3. Moher D, Dulberg CS, Wells GA. Sracistical power, sample size, and their reporting in 
randomized conrrolled trials. JAMA 1994;272(2):122-4. 

4. Nguyen P. Public Opinion Polls, Chicken Soup and Sample Size. Teaching Statisrics 
2005;27:89-92. 

5. Julious SA. Sample Sizes for Clinical Trials. London: Chapman and Hall; 2009. 

6. Julious SA. Tutorial in Biostatistics: sample sizes/or clinical trials with normal data. Stat Med 
2004;23(12): 1921-86. 

7. Lehr R. Sixteen S-squared over D-squared: a relacion for crude sample sizes estimares. Stat 
Med 1992;41: 185-96. 

8. Martínez-Lapiscina EH, Clavero 1~ Toledo E, Estruch R, Salas-Salvadó J, San Julián B, et al. 
Mediterranean dier improves cognition: che PREDIMED-NAVARRA randomised tria!. 
J Neurol Neurosurg Psychiatry 2013;84(12):1318-25. 

9. Thompson IM Jr, Goodman PJ, Tangen CM, Parnes HL, Minasian LM, Godley PA, et al. 
Long-term survival of participams in che prostate cancer prevencion erial. N Engl J Med 
2013;369(7):603-10. 

1 O. Day SJ, Graham DF. Sample size estimation for comparing two or more groups. Srat Med 
1991; 10(1):33-43. 

11. Julious SA, Campbell MJ. Tutorial in biostatistics: sample sizes for parallel group clinical trials 
with binary data. Stat Med 2012;3 l (24):2904-36. 

12. Martínez-González MA, Alonso A, Bes-Rascrollo M. Estimación del tamafio muestra!. En: 
Martínez-González .MA, Sánchez-Villegas A, Faulin Fajardo J, editores. Bioestadísdca amigable. 
2.ª ed. Madrid: Díaz de Santos; 2006. p. 373-96. 
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COMPARACIONES DE K MEDIAS 
(TRES O MÁS GRUPOS) 

M Á. Martínez-González, N. Martín-Calvo, J. B. Toledo 

8.1. INTRODUCCIÓN AL ANOVA DE UNA VÍA 
Se aplicará el análisis de la varianza (ANOVA) de una vía (oneway) para comparar las medias de eres 
o más grupos. Por ejemplo, se desea comparar el volumen cerebral total (en una escala donde el 
máxímo es 100) en 3 grupos de consumo de alcohol (abstemios, exbebedores y bebedores activos). 
Este ejemplo se basa en un estudio real, que se puede consultar en su fuente original (l). En estas 
páginas, para facilitar los cálculos, el ejemplo se ha simplificado mucho. Se reali~ará primero con 
un tamaño muestra! muy pequeño, y después, en un segundo ejemplo, se ampliará un poco más. 

Imagínese en primer lugar que hay solo 15 sujetos en el estudio, cinco en cada uno de los tres 
grupos de consumo de alcohol. La tabla 8.1 presenta los volúmenes cerebrales totales de cada 
uno de los 15 sujeros. La parte inferior de la tab.la recoge las medias, las desviaciones estándar y 
el tamaño muestra! de cada uno de los tres grupos. 

La media total (media.¡.0 TAL = 91) corresponde, en este caso, al promedio de las medias de los 
tres grupos, ya que todos ellos tienen el mismo tamaño (n1 = n2 = n3 = 5). Si los grupos fuesen 
de camaño desigual, se obtendría la media total mediante un promedio ponderado de las medias de 
los grupos y los pesos vendrían dados por nr 

La pregunta es: ¿difiere el volumen cerebral segun el consumo de alcohol? 
Se deberán comparar tres medias. La hipótesis nula (H0) es: 

Ho = µ1 = µ2 = µ3 

Para resolver este contraste de hipótesis, la variabilidad total se repartirá en dos componentes, 
uno explicable por las diferencias entre grupos (varianza enrre grupos, between), que viene a expresar 
el efecto, y el otro, residual, el queda dentro de cada grupo (inrragrupo, within) y expresa el error. 

Recuérdese que, en estadística, se denomina surna de cuadrados (SC) a la suma de los cuadrados 
de la diferencia entre cada valor y la media: 

Una varianza(?) es una SC dividida entre unos grados de libertad (gl). 

se s2=-
gl 

Por tanto: 

SC=/ x gl 

Al hacer un ANOVA, se calcularán dos SC. La suma de cuadrados intragrupos o residual 
(SCwirhin) corresponde al error y será: 

SC.,1,hi•(RESID> = L s} ( n1 - 1) 

scwlthiu(MSID):::: 42 (5 -1) + 42 (5 -1) + 42 (5-1) = 64 + 64 + 64 = 192 

© 2014. Elsevie, España, $.L. Re,ervados codos los de,echos 
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214 

· · Tubla 8.1 Ejemplo simple de ANO VA de una vía: volumen cerebral en bebedores 

ABSTEMIOS EXBEBEOORES BEBEDORES ACTIVOS 
100 96 89 
98 94 87 
98 94 87 
94 90 83 
90 86 79 
% ~ e 
4 4 4 

n 5 5 5 

La suma de cuadrados entre grupos (between) o efecto (SC!><~.,) será: 

SCbe~vo•n = 5(96- 91)2 + 5(92-91)2 + 5(85-9})2 = }25 + 5 + 180 = 310 

Después se calculan los gl entre grupos y dentro de grupos. Si N es el total de los tres grupos 
(N = 15) y k el número de grupos (k = 3), los gl son: 
• gl = k - 1 ~ 3 - 1 = 2. b<:(weco 

• gi,,i,hin = N - k = I S - 3 = 12. 

Con estos resultados se prepara la tabla 8.2. 
Las dos primeras columnas ya se han explicado. La tercera, que debería denominarse Varianzas 

(pero los programas informáticos la llaman Mean Squares o MS), surge de dividir cada SC entr~ 
SJ.1S respectivos gl. Las varianzas en el ejemplo resultan ser 155 (between) y 16 (wíthín}. Parece 
lógico que la varianza dentro de los grupos sea 16, ya que las desviaciones ·estándar de los tres 
grupos valen 4 cada una. El cociente entre ambas se llama E La última columna de la tabla es este 
cociente F, que procede de dividir la varianza correspondiente al efecto (between) entre la relaciva 
al error (within). 

s2 p = bctwc1.:n 
k-1,N-k 2 

5 wldün 

Como el numerador de F se debe al efecto (diferencias entre grupos, between) y el denominador 
es atribuible al error (wíthin), es fácil deducir que, cuanta mayor sea F, más pruebas habrá para 
rechazar la hipótesis nula. Ya se había explicado la distribución F como un cociente entre dos 
varianzas (v. aparrado 6.2). Entonces F se empleaba para tomar la decisión entre usar la tde Scudent 
para varianzas homogéneas o el test de Welch. 

En el presente ejemplo, el valor de F será: 

F - 155 - 9 7 
3-l;l5-3 - l 6 - ' 

Tabla 8.2 Tabla de ANO VA de una vía con·espondiente a /,os datos de la tabla 8.1 

FUENTE SUMAS DE CUADRADOS GL VARIANZAS F 
Emre grupos (between) 
Residual (within) 
1otal 

310 
192 
502 

2 
12 
14 

310/2 = 155 
192/12 = 16 

155/16 = 9,7 
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Fes muy superior a la unidad, lo que sugiere que se acabani por rechazar la hipótesis nula. Sin 
embargo, anees hay que consultar en las tablas (o, en un programa) su significación estadística. Fes 
un cociente entre dos varianzas y tiene dos tipos de grados de libertad, los del numerador y los del 
denominador. Son los de las respectivas varianzas que están arriba y abajo. Una vez identificados 
sus grados de libertad, el valor p de significación escadístíca para F se mira en Excd o STATA. 

En Excel: 
=D1STRF(9,7;2;12) 

EnSTATA: 

display Ftail(2,12,9,7) 

EnR: 

pf(9.7,2,12,lower=FALSE) 

El ordenador devolverá p = 0,003, lo cual lleva al rechazo de H 0 si se acepta la éonvención de 
un riesgo alfa (a) del 5% (v. apartado 4.14). Con F sucede que los efectos (diferencias entre media 
del grupo y media total) están elevados al cuadrado y, por tanto, siempre estarán incluidas las dos 
colas en el valor de p, como sucedía con la ji cuadrado (X2). No se puede calcular un valor p para 
F a una cola; siempre incluirá las dos colas. 

Con p = 0,003, se concluirá que el volumen cerebral wtal es significativamente distinto según 
el consumo de alcohol. Las medias de los grupos muestran que el volumen cerebral es menor en 
consumidores de alcohol que en no consumidores (1). Una vez excluidos posibles sesgos, habría 
que valorar el diseño epidemiológico utilizado. Esto permitirá decidir si la diferencia se debe 
a que el alcohol reduce el volumen cerebral o a que quienes tienen menor volumen cerebral son 
más propensos a consumir alcohol (o a ambas cosas a la vez). 

8.2. RELACIÓN ENTRE EL ANOVA Y LA TOE STUDENT 
Los cálculos para el ANOVA se han realizado usando solo medías, desviaciones estándar y tamaños 
muescrales. Se podría haber hecho conociendo esos índices estadísticos de cada grupo, sin necesidad 
de conocer uno a uno los datos de los individuos que forman la muesua. Es posible, porque el 
ANOVA, como la t de Student, es un método paramétrico. El ANOVA es muy similar a la t de 
Smdenc (más de lo que parece a primera vista). El ANOVA compara medias, como la t, pero lo 
puede hacer para más de dos grupos. La t solo sirve para un caso particular, cuando existen solo 
dos grupos. No es lícito aplicar la t de Student para comparaciones por parejas cuando hay más 
de una pareja. Siempre que haya más de dos grupos, se debe aplicar el ANOVA. La t de Student 
comparaba dos grupos y respondía a la pregunta sobre cuál de los dos tenía una media superior. 
El ANOVA solo contesra a la pregunta de sí todas las medias de los diversos grupos comparados 
son iguales o no; bastaría con que una fuese distinta del resto para que el ANOVA resultase 
significativo. La hipótesis alternativa no es que un grupo en concreto sea superior a otro, sino, 
simplemente, que los grupos son distintos enrre sí (heterogeneidt1d de medias). 

Imagínese por un momento un universo en el que no existiesen exbebedores. Bórrese entonces 
la columna de exbebedores de la tabla 8.1 y vuelva a repetirse todo el proceso del cálculo anterior 
de la F con solo dos grupos: abstemios y bebedores activos. 

Entonces N = 10, la media total sería 90,5, y los demás resultados serían los de la tabla 8.3, 
con una F = 18,91 y una p todavía más lejana al límite de la significación (p = 0,0025). Esca p no 
seria válída en el mundo real, sino solo en un universo ficticio sin exbebedores. No es válida en 
el mundo real porque en él existen tres grupos, y cuando hay más de dos grupos es imperativo 
usar el análisis ANOVA. 
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_21_6 ___ Bjuestadística amigable_,. __ ,._______ _ _ _ _ 

-. Tabú8s Tabla deANOVA de una vía correspondiente :a la primera y última columna de la 
·. tabla 8. 1, prescindiendo de los exbebedores 

FUENTE 
Enrre grupos (between) 
Residual (within) 
Total 

SUMAS DE CUADRADOS 
302,5 

128 
430,S 

Gl 
1 
8 
9 

VARIANZAS 
302,5 

16 

F 
18,9 

Únicamente en el imaginario mundo sin exbebedores se podría haber aplicado una t de Student 
para varianzas homogéneas con vistas a la comparación del volumen cerebral entre dos grupos: 
abstemios y bebedores activos. Tendría esca forma: 

t = Xi -x2 = 96-85 =4,348 
ll¡•t-l12-2 R M 

s . __!___+- 4 ~+-
comuo ni n2 5 5 

Sin perder cierto semido del humor, podría decirse que el parecido de este resultado con la 
F antes calculada por ANOVA (F = 18,91, v. tabla 8.3) es sobrecogedor. Basca con elevar la tal 
cuadrado (4,3482 = 18,91) para comprobarlo. Cuando F tiene un solo grado de libertad en el 
numerador, se cumple siempre que i'- = F. En esta situación, los grados de libertad del denominador 
de la F sería los mismos que los de la t. Además, la significación estadística de ta dos colas coincidirá 
con la de F. Todo esto sucede porque la t de Student pertenece a la familia del ANOVA, de la que 
es simplemente un caso particular aplicable cuando solo hay dos grupos. Por tanto, para comparar· 
dos grupos se podría usar tanto la t como el ANOVA. 

8.3. ANOVA DE UNA VÍA CON STATA 
Los datos anteriores se han introducido en STATA en dos columnas: una denominada vdep, que 
,contiene los valores del volumen cerebral, y otra llamada gr, que incluye ,d » para los abstemios, 
«2» para los exbebedores y «3» para los bebedores activos. Para el análisis ANOVA se procedería 
así con la orden oneway del modo indicado en la figura 8. 1. 

Se reconocerán la mayoría de escas resulcados comparándolos con la tabla 8.2. STATA añade la 
varianza total (35,857). Se apreciará que corresponde a la suma de cuadrados total (310 + l 92 = 502) 

oneway vdep gr, tab 

gr 

1 
2 
3 

Total 

Source~_ 

Between groups 
l'/ithin groups 

Total 

Summary of vdep 
Mean Std. Dev. Freq. 

96 4 5 
92 4 5 
85 4 5 

91 5.9880834 15 

Analysis of Variance 
SS df MS 

310 
192 

502 

2 
12 

155 
16 

14 35.8571429 

F 

9,69 

Valor p para igualdad 
de medias 

O. 0031 

8artlett's test far equal variances: chi2(2) = 0.0000 Prob>chi2 = 1.000 

Figura 8.1 ANOVA de una vía con STATA (<meway), 

Valor p para igualdad 
de varianzas 
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dividida entre los grados de libertad totales (1.5 - 1 = 14). También añade un test de homogeneidad 
de va6anzas de los grupos (cese de Bardett). En este ejemplo, la homogeneidad de las varianzas de los 
eres grupos es total (la varianza es exactamente la misma en los tres), por lo que la X2 del test de 
Bardett vale O y su valor p = 1,00. Cuando el tese de Bardecc resulte significativo (Prob > chi2 < 0,05), 
se deberá a que las varianzas de los grupos son significatívamente distintas entre sí. Esta situación 
puede dar problemas si el tamaño de los grupos es pequeño (menor que 30), sobre codo si, además, 
son de desigual tamaño. En tal caso suele usarse el test de Kruskal-Wallis (v. apartado 8.7). 

La opción tab con la que acaban las instrucciones que se indicaron en STATA es imprescindible 
para obtener una tabla descriptiva con la media, n y s en cada grupo. Este tipo de tabla se ha de 
pedir siempre; de lo contrarío, se puede perder el contacto con los datos. 

8.4. REOUISITOS DEL ANOVA 
1. Tipos de variables: 

a. La variable dependiente debe ser cuantitativa (numérica). Es la variable cuyas medias se 
quieren comparar (volumen cerebral en el ejemplo). 

b. La variable independiente es simplemente el factor o variable de agrupación y debe ser 
cualitativa (categórica). Es el factor que clasifica las observaciones en diferentes grupos. 
En el ejemplo serían los grupos de consumo de alcohol. 

2. Normalidad: 

El ANOVA es un método paramétrico; por eso, se ha dicho algunas veces que su requisito es 
que los datos de la variable dependiente sigan una distribución normal. No es cierto. Lo real­
mente importante es que la distribución de los residuales se aproxime bien a una normal. Los 
residuales son la diferencia entre cada valor individual y la media de su grupo. Los residuales así 
calculados, si se elevan al cuadrado, sumarán exactamente la SC residual. 

En STATA, si vdep es la variable dependiente y gr la que define los grupos, y hubiese ues 
grupos, se deberán dar los siguientes pasos para comprobar la normalidad de residuales: · 

quietly summarize vdep if gr==l #describe ocultamente vdep 
(en el grupo 1). 

g resid=vdep - r(mean) if gr ==1 #r(mean) es la media del 
grupo l. 

La media fue obtenida (ocultamente) en el paso anterior. 

qui su vdep if gr==2 

replace resid=vdep-r(mean) if gr==2 #ahora r(mean) = 
media del grupo 2. 

qui su vdep if gr==3 

replace resid =vdep-r(mean) if gr=~3 
media del grupo 3. 

#ahora r(mean) = 

ladder resid #pide test de normalidad de residuales y 
sus transformaciones. 

pnorm resid #gráfico de normalidad de residuales. 
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218 . "Bioestadisú~a amigable " .. 

El prefijo quietly indica a STATA que ejecute una orden de manera oculta y no la muestre 
en los resultados. El nombre r(mean) solo puede usarse si antes se ha pedido una descriptiva 
(summarize). Por tanto, r(mean) devolverá la media de la última esracüstica descriptiva que 
se haya solicitado. 

Cuando los residuales no superan el test de normalidad, puede haber problemas para aplicar 
un ANOVA. El ANOVA es un procedimiento robusto, !o que significa que no suden dis­
torsionarse sus resultados aunque se hagan transgresiones en sus condiciones de aplicación. 
Los problemas de falta de normalidad de los residuales solo son importantes cuando el tamaño 
de muestra es reducido (menor de 30 por grupo), y se agravan todavía más si los grupos son de 
desigual tamaño y tienen varianzas diferentes. En tales situaciones se debería aplicar el test 
no paramécrico de Kruskal-Wallís. 

3. Homogeneidad de varianzas (homoscedasticidad): se mira en STATA con el test de Bardett y 
en SPSS con el test de Leve.ne. Lo ideal es que el test no sea significativo cuando los grupos 
son de pequeño tamaño. Si todos tienen un tamaño superior a 30, la hipótesis aquí exigida 
no debería preocupar en absoluto. 

8.5. ANOVA DE UNA V[A CON OTROS PROGRAMAS 

8.5.1. ANOVA de una vía con SPSS 
En SPSS están programadas muchas opciones dentro del ANOVA de uso amigable y rápido. 
Es un buen programa para este procedimiento. Se deben seguir los pasos siguientes: <<Ana­
lizar» ➔ «Comparar medias» ➔ «ANOVA de un factor. .. ». Entonces aparece el cuadro de 
d¡álogo del ANOVA de un factor. En el recuadro de la izquierda se muestran las variables 
.que tiene la base de datos; se seleccionarán la dependiente y el factor. Situándose sobre cada 
variable y pulsando el botón derecho del ratón, puede obtenerse información acerca de 
dicha variable. Si se pulsa sobre la variable cuantitativa que se utiliza como dependiente {vdep), 
se marcará como seleccionada; después se oprime el bocón en forma de cabeza de flecha y 
esa variable (vdep) se traslada al recuadro central superior titulado «Lista de dependientes». 
A continuación se presiona sobre la variable independiente (Faccor) y sobre la otra cabeza 
de flecha, con lo que el Factor (gr en el ejemplo) se situará en la ventana inferior. Antes de 
oprimir el botón «Aceptar», siempre deben pedirse al menos dos caraccerísricas, que están en 
el menú «Opciones» ➔ «Estadísticos» ➔ «Descriptivos» y «Prueba de homogeneidad de las 
varianzas,, (fig. 8.2). 

En modo de sintaxis, para todo esto bastará con escribir: 

ONEWAY vdep BY gr 

/STAT DESCR HOMOG. 

La salida incluirá una descripción de cada uno de los grupos, con la estimación de los inter­
valos de confianza para las medias, seguida de los mismos cálculos para el total de la muestra. 
A contínuaci6n, el programa ofrece la prueba de Levene para la igualdad u homogeneidad de 
varianzas entre los diversos grupos (homoscedasticidad). Cuando el test de Levene no alcance 
significación estadística (p > 0,05), puede asumirse que las varianzas son homogéneas, ya que la 
hipótesis nula del test de Levene es que las varianzas son iguales. En el ejemplo, donde p = 1,00, 
queda clara la total homogeneidad de varianzas. Al final aparece la tabla del ANOVA con los 
elementos ya vistos. 
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•. Modelo lneal general ► : 
Modelos mixtos ► · 
CotreladonéS 

1 
!-. 

Prueba T para una muestra, •• 
Prueba T para muestras independentes ••• 
Prueba T para muestras relacionadas ... 

· 0 ·· ~t;é;;t(Z;;·ti,z~,;:~:;~c::~:.;;d:;t;· 
( Restablmr ) . ( Pegar -) ( Cancelar ) · ( Aceptar ) 

c.
1 ----------------'---'----------"-'~-'---'-'---"41 

vdep 

N 
1 
2 

3 
Total 

Media 
5 96,00 

5 92,00 

s 85,00 

15 91,00 

vdep 

Descriptivos 

Intervalo de confianza para la 
· media al 95% 

Desviación Límite Límite 
típica Error típico lnferlor superior 

4,000 1,789 91,03 100,97 

4,000 1,789 87,03 96.97 
4,000 1,789 80,03 89,97 

S.988 1,546 87,68 94,32 

Prueba de homogeneidad de varianzas 

vdep 
Estadístico 
de Levene gil gl2 Sig. 

·ººº 2 12 1.000 

ANOVA de un factor 

Suma de Media 
cuadrados gl cuadrática 

Mínimo 
90 
86 
79 

79 

F 
lnter-grupos 310,000 2 155,000 9,687 
lntra -grupos 192.000 12 16,000 
Total 502,000 14 

Figura 8.2 ANOVA de una vía con SPSS (comparar medias). 

Máximo 
100 

96 
89 

100 

Sig. 
,003 

219 
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8.5.2. ANOVA de una vía con R/Splus 
Para resolver el ejercicio anterior se debe proceder de acuerdo con los pasos siguientes: 

1. Se introducen los datos, lo cual se puede hacer como se explicó en el aparrado 2.2.3 (prímero 
se introducen en Excel, se guardan como .txc y se leen con la orden read.table desde R). 
Una vez leídos, se dará la orden attach. 

Otra posibilidad consiste en introducir direcramente los dacos como: 

>brain<-c(l00,98,98,94,90,96,94,94,90,86, 

89,87,87,83,79) 

>Oh<-factor(c(rep(0,5), rep(l,5), rep(2,5))) 

Factor convierte la variable gr en un factor (variable categórica) con tres niveles. Entonces se 
deben preparar los dacos para que el programa encienda que forman una base de datos unida por 
columnas (cbind == column bind, es decir, unir las columnas) y una forma estructurada relacionada 
(as.data.frame); se pondrá un nombre a la base de datos ( OH_brain, en este ejemplo). 

>OH_brain<-as.data.frame(cbind(brain, oh)) 

Si ahora se escribe: 

>OH_brain, 

el programa devolverá las dos columnas de las dos variables con codos los datos. 
Finalmente se indica a R/Splus que se va a usar OH_brain: 

> attach(OH_brain) 

2. Se pedirá el análisis de la varianza de una vía con la orden aov (de ·anaJysis of variance). 
Se dirigirán los resultados a un archivo temporal (my_result en el ejemplo). Además, hay que 
señalar que el grupo no es una variable cuanritariva, sino categórica, es un factor (as.factor). 

>my_result<-aov(brain ~ as.factor(oh)) 

El símbolo~ se puede obtener en Word desde «Insertar» (símbolo) y luego copiarlo y pegarlo 
en R/Splus. Otra posibilidad más sencilla es pulsar simultáneamente dos cedas {A.ltGr + 4) 
y luego la barra espaciadora. 

3. Se obtendrá el resultado pidiendo summary(my_result): 

> summary(myresult) 
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F) 

as.factor(gr) 2 310 15S 9.6875 0.00313 ** 
Residuals 12 192 16 

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

8.5.3. Programación de un ANOVA sencillo a partir de datos agregados en Excel 
La figura 8.3 muestra una hoja de Excel en la que bastará con cambiar los datos en la zona 
sombreada para que se recalcule todo el ANOVA. Se puede descargar este archivo desde: 
http://www.unav.es/ departamento/prevenciva/recursos_bioestadística. Se recomienda descargar 
esta hoja de cálculo y examinar detalladamente las ecuaciones que se han introducido en cada una 
de las casillas que no están sombreadas. 
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c.Jf . A 
~~~:, .. ¡ . . .:· ····••n8•·• .. •········· 1---abst~mios exbeb~dores···-a-c-t~-Q~s.J•. TO~AL .l 
2 ' >.---··.· .. l 
3/! 

~rj 
5 1 -s~·1 

-·-··-""Í 
\7< ~s---· 

.... 9-
10 

Promedio· 
· desvesf 
. n(contar) 

. . 'se resídüal;,. 
. se between= 

····sctotAc 

100 96 89 
·98 94 ···87 · 
98 94 87 · 
94 .·•.·· 90 83 
90 86· 79· 
96 92 85 
4 4 .. 4 

. 5 5 5 
64 ·s4 64 
125 5 18ó 

91,000 
s,éas··· 

15 
··192. 
310 

···so2 
· ·· ·vartot*N-1= · so2 ·· 

r=üente· 
Énfre. (efecto) 
oenfro (efrorf Ta· tótAc· 

310 
192 
502 

2 155 1 9,6875 1 0,00313 1 

12 16 1 

14 

Figura 8.3 ANOVA programado en Excel (descargable desde http:/ /www.unav.es/departamenco/prevemiva/ 
recursos_bioescadistica). 

8.6. EL ANOVA EN MANOS DE UN LECTOR SAGAZ DE ARTÍCULOS CIENTÍFICOS 

8.6.1. Primer ejemplo 
Si llega a manos de un lector sagaz (y bien formado sobre ANOVA) un artículo que compara la 
presión arterial sistólica en cinco grupos, cada uno de 40 sujetos, con medias (DE): 116 (11,0), 118 
(ll,0), 120 (11,6), 121 (13,1) y 125 (13,1) mmHg, y los autores mantienen que las diferencias 
entre estos cinco grupos son significativas con p < 0,00 l, ese lector podrá comprobar si este valor 
p es verdad o no con los siguientes pasos: 

116+118+ ... +125 
XroTAt. = 5 = 120 

{Si los grupos fuesen de diferente tamafio, habría que hacer media ponderada; aquí no es 
necesario, porque los cinco grupos tienen cada uno 40 sujetos.) 

scbcnvté1l = 40[ (116- 120)2 + ... + (125-120)2 ]= 1,840 

scwiU,it\ = ( 40-1)[(11)2 + ... + (13,1)2 ]= 28.071,42 

A esta F le corresponde unap = 0,014. 

=DISTRF(3,2;4;195) 

En Excel devolverá p = 0,014. 
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El lector sabrá con seguridad que los autores del artículo han debido equivocarse cuando dicen 
que p < 0,001. Se puede descargar una hoja de Excel con estos datos y las ecuaciones ya preparadas 
desde: h ctp:/ /www. una v. es/ deparramen to/preventiva/ recursos_bioescadistica. 

Se recomienda inventar supuestos sobre esca hoja de cálculo, variando las medias, n y s, para ver 
cómo se modifican los resultados del ANOVA en función de cada cambio. Esce ejercicio servirá 
de ayuda para encender cómo funciona un ANOVA. 

8.6.2. Segundo ejemplo 
Otra posibilidad consiste en que los amores proporcionen las medias de los grupos (pero 
no sus desviaciones estándar particulares), además de indicar la media total y la desviación 
estándar total. 

Por ejemplo, se podría leer en un artículo que el peso medio de eres grupos de 68, 99 y 
70 participantes fue de 80,1 kg, 82,2 kg y 76,8 kg, respectivamente. la media rotal fue 80 kg 
(DE: 12,68). ¿Hay diferencias significativas entre los grupos? 

Con la desviación estándar total se puede obtener la SC total: 

SCTOTAL = s;oTAL (N -1) = 12,682 (237 -1) = 37.945 

Con las medias de cada grupo y la media total se puede calcular la SC between: 

SCb<Lwcen = 68(80,1- 80}2 + 99(82,2-80)2 + 70(76,8- 80)2 ,;= 1.197 

Como la se total equivale a la suma scbctwc<n + sc .. i,hin' puede despejarse la segunda: 

scwi,hin = SCTOTAI. -SCbc:,w..n-= 37.945-1.197 = 36;748 

2 l.19½ 
F _Si,.,"""'_ 2 _ 598,5 -3 8 

k-l;N-k~234 --2_-- 36.748/ - 157- ' 
5
"""1" / (237 - 3) 

A esta F le corresponde una p = 0,024, si se mira en: 

=DISTRF(3,8;2;234) 

Así, el lector sabrá que las medias de los pesos de los eres grupos son significativamente dis­
tintas. También se puede descargar una hoja de Excel (ANOVA para un lector sagaz 2) con 
escos datos y las ecuaciones ya preparadas desde: http://www.unav.es/deparcamento/preventiva/ 
recursos_bioestadística. 

8.6.3. Tercer ejemplo 
Más difícil todavía. En algunos artículos, la única información que se presenta corresponde a los 
intervalos de confianza al 95% para las medias de los grupos. Por ejemplo, se compara el colesterol 
HDL entre eres grupos, de 19 (grupo A), 16 (grupo B) y 15 (grupo C) personas. Los intervalos 
de confianza al 95% para las medias de los grupos son: 

Grupo A: 50,0 a 64,7. 

Grupo B: 46,2 a 54,1. 

Grupo C: 48,4 a 51,9. 

¿Es el colesterol HDL diferente entre los eres grupos? 
Habrá que dar los siguientes pasos: 
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1. Obtener las medias de los grupos. La media está en el centro de los dos límites dd intervalo 
de confianza, ya que los intervalos son simétricos: 

a. Media A= (50 + 64,7)/2 "' 57,35. 

b. Media B = (46,2 + 54,1)/2 ~ 50,15. 

c. Media C"' (48,4 + 51,9)/2 = 50,15 . 

2. Obtener la media total por ponderación: 

X,!OTAL = 2,n,x¡ = (19X57,35)+(16X50,15)+(15x50,15):;::: 52,9 
n; 19+16+15 

3. Calcular la suma de cuadrados entre grupos: 

scb<:IWC:Cn =19(57,35-52,9)2 +16(50,15-52,9)2 +15(50,15-52,9)2 =611 

4. Obtener los errores estándar (EE) de la media de cada grupo. Es lo más complicado. 
Si el intervalo de confianza= media± t EE: 

EE = (LSC-LIC) / (2 x t) 

Los valores de t de Studem para 18, 15 y 14 gl son 2, 1 O 1; 2, l 3 l y 2, l 45, respectivamente. 
Por canco: 

EE = 64, 7 - 50 = 3 5 EE = 54, 1- 46, 2 = l,85 
gcupoA 2 X 2,101 , gn.,poB 2 X 2,131 

EE = 51,9-48,4 =O 82 
gn,poC 2 X 2,145 , 

5. Obtener las desviaciones estándar de cada grupo a partir de los errores estándar. 

Si EE = sln"0,5, por tanto, s = EE X n"0,5. 

Así: 

a. s = 3 5 X 19º·5 = 15 26. 
grupo A ' ' 

b. s • = 1,85 X 16º·5 = 7,4. 
gropo n 

C. \wpoC = 0,82 X 15º·5 = 3,18. 

_g 6. Con esta última información se puede obtener ya la SC que falcaba: 
-¡¡ .,, 
~ scw,ihin =[(19-1) (15, 26)2 + ... + (15-1) (3,18) 2};: 5.155 
e :z 

-~ 7. Calcular F: 

~ 
-~ 
~ 

.!! 

8 
8 
& 
.!i A esta F le corresponde una p = 0,072, si se mira en: 
~ 

1il 
© =DISTR.F(2,78;2;47) 

305,5 =2,78 
109,7 
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o enSTATA: 

di Ftail(2,47,2.78) 

oen R: 

pf(2.78,2,47,lower=FALSE) 

De este modo se sabrá que el test no ha resultado estadísticamente significativo según el umbral 
convencional de riesgo a. Se puede descargar un Excel con este ejemplo desde: http://www.unav.es/ 
departamento/preventiva/ recursos_bioesradistica. 

Durante este proceso es posible que, más allá del automatismo de completar estos cálculos, 
al lector se le haya pasado una interesante idea por la cabeza. ¿No ha existido algún resultado 
intermedio que haya llamado la atención? Un lector sagaz seguro que habrá advertido que 
hay algo que falla. Antes se ha dicho que un requisito de aplicación del ANOVA es la homos­
cedasticidad. ¿Se podría decir afirmar que las varianzas son iguales? No, de ningún modo. 
Las varianzas son: 

Varianza de A= 15,252 = 232,6. 

Varianza de B = 7,4l2 = 54,9. 

Varianza de C = 3,161 = 9,99. 

La primera varianza es 23 veces mayor(!) que la última. En estas situaciones de transgresión tan 
desmesurada de un supuesto, no hace falta aplicar ningún test estadístico para darse cuenta de que 
no se cumplen las condiciones de aplicación. ¿Es grave esto? Se dijo que el ANOVA era robusto, es 
decir, soportaba bien ciertas transgresiones. Sin embargo, a pesar de ser robusto, en este ejemplo 

• no soportará las violaciones de los supuestos, primero porque la separación de la homoscedas­
ticidad es de gran magnitud, segundo porque todos los grupos son pequeños (menores que 30) 
y tercero porque los grupos son de distinto tamaño. En estos casos, el ANOVA no sirve y hay que 
aplicar d test de Kruskal-Wallis. 

8.7. TEST NO PARAMÉTRICO ALTERNATIVO AL ANOVA: KRUSKAL-WALLIS 
La alternativa no paramétrica al análisis de la varianza que más se ha usado en la investigación 
biomédica es el test de Kruskal~Wallis. Compara de una sola vez tres o más muestras independientes. 
Más que las medias, podría decirse que compara las medianas de los grupos, pues usa solo la 
posición de cada dato, y no su valor. Debe reemplazar al ANOVA si los datos son ordinales, o bien 
cuando el tamaño de muestra es pequeño, si no hay normalidad de los residuales y las varianzas 
de los grupos son claramente heterogéneas. 

Permite prescindir de los supuestos del ANOVA, pero tiene tres inconvenientes: 
• Requierch1sar todos los daros y no es calculable a partir de índices (x, s, n). 

• Tiene menor potencia que el ANOVA (si se cumplen los requisitos del ANOVA). 

• No permite construir de manera directa intervalos de confianza. 

Se asemeja al test de la U de Mann-Whitney. Si se usase Kruskal-Wallis para comparar dos 
grupos, el valor p (a 2 colas) sería idéntico al de la U de Mann-Whimey. Se explicará con un 
ejemplo (tabla 8.4). Supóngase que se valoraron los cambios a 6 meses en la presión arterial sis­
tólica (mmHg) con rres regímenes terapéuticos (A, By C). Si se extrajesen los residuales, se vería 
que no siguen la normal. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

é 
'5 
" " ::, 

i3 
e: 

:9 

-~ s 
::, 

" -~ 
~ 

" ·5. 
o u 
8 
& 
" .!l , 
!a: 

¡¡¡ 
@ 

Comparaciones de k medias (ur::s o más grupos) o Capítulo8 225 
••-•·••~·--•••·••-•,..·••••~>'•••"•••·•,~••••-•••~••••·•--••••~•~-•-.,,o••-• ••••~, ... _.., ..... _•••••-••--•••--••u--~u•-••------•••--•••••••••--•••~•~••~• .\ ••--•• ~•-•·•••-•-•----.. ••••••••-•••• ,''"•' .-•-••--..... H•-•••••~-..----.,_,,,,. ............ _,~•v. 

Tabla 8.4 Ejempb:J para el test de Kruskal-Wallis: cambios en lapresión arterial sistólica (m?izHg} 
a 6 meses de seguimiento con tres tratamientos · 

TRATAMIENTO A 

Media e +1,4 

+3,5 
+3 
+2,5 
o 

-2 

TRATAMIENTO B 

Media=-5,2 

·-4 
--4,5 
-5 
-5,5 
-7 

TRATAMIENTO C 

Media= -8,125 

o 
-0,5 
-1 

-31 

Un breve vídeo titulado Normalidad resido ANO VA o KWALLIS explica cómo comprobar 
la normalidad de residuales con STATA y cómo realizar el test de Kruskal-Wallis. Otro vídeo 
titulado Comparar 3+ grupos (k medias): ANO VA y Kruskal-Wallis explica otros aspectos de estos 
procedimientos con STATA. Ambos se pueden consultar en: hcrp://www.unav.es/departamento/ 
preventiva/ recursos_bioestadistica, 

Para calcular a mano el test de Kruskal-Wallis, primero se ordenarán de menor á mayor todos 
los valores observados en las k muestras. A continuación se les asignan rangos según su posición, 
teniendo siempre en cuenta los empates (en el empare se asigna la media de los puestos emparados). 
Todo esto se recoge en la tabla 8.5, que proporciona la información de que las medias de los rangos 
en cada grupo (R) son: 

A: 11,3. 

B: 4. 

C: 7,125. 

El rango medio esperado ( o ro cal, R ,0,) será la suma coral de rangos dividida entre el total de sujetos: 

R = Í,R; = 56, 5+ 20 + 28,5 
,o,a1 N 14 

Tabla 8.5 Cálculo del test de Kruskal- Wallis 

VALOR (TAS) GRUPO (TTO.) RANGO 
-31 e 1 
-7 B 2 
-5,5 B 3 
-5 B 4 
-4,5 B 5 
-4 B 6 
-2 A 7 
-1 e 8 
-0,5 e 9 
o A 10,5 
o e 10,5 
2,5 A 12 
3 A 13 
3,5 A 14 

Sumas 
n, 
Media de rangos 
Esperados: (N + 1 )/2 
Numerador: sumandos (j i2) 

Denominador: N(N + 1)/12 

A 

7 

10,5 

12 
13 
14 
56,5 
5 

11,3 
7,5 

( 11,3-7,5)' 
14(15)/12 

105 =7 5 
14 ' 

RANGOS 
B 

2 
3 
4 
5 
6 

20 
5 
4 
7,5 

(4-7,5)2 

e 

8 
9 

10,5 

28,5 
4 
7,125 
7,5 

(7,125-7,5) 2 
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donde R, es el rango de cada sujeto y N el tamaño muestra! roca!. Como la suma total de rangos 
debe ser N(N + 1)/2, también se cumple que: 

- N(N·rl)/2 N-1 14+1 
R ;c:----=--=--=7,5 

<c<a1I N 2 2 

Finalmente, se calcula una y.,2, con k- 1 grados de libertad, siendo k el número de grupos: 

2 r ni ( R¡ - RT01As 
X = N(N+l)/12 

donde ni es el tamaño de cada grupo y la primera media que hay dentro del parémesis (R¡) es el 
rango medio de cada grupo. El número 12 del denominador es una constante, como ocurría en 
el test de la U de Mann-Whitney. 

2 =5(11,3-7,5)2+5(4-7,5}'+4(7,125-7,5)2 =7 7 
X2 g1 14(15)/ 12 ' 

Si se consulta en STATA un valor de X2 = 7, 7 con dos grados de libertad: 

. di chi2tail(2,7.7) 

devolverá p = 0,021. 
En consecuencia, si se asume un riesgo a del 5%, se puede afirmar que el cambio de la presión 

arterial fue significativamente distinto en los tres grupos. 

8.7.1. Kruskal-Wallis en STATA 
Se procederá ele! modo siguiente: 

. kwal I is cambio, by(gr) 

Kruskal-Wal I is equality-of-populations rank test 

gr Obs 

1 5 
2 5 
3 4 

chi-squared = 
probabi I ity = 

Rank Sum 

56.50 
20.00 
28.50 

7. 658 with 2 d. f. 
0.0217 

chi-squared with ties = 7. 675 with 2 d. f. 
probabi lity = 0.0216 

Si solo se posee esta salida, los rangos medios de cada grupo podrían obtenerse dividiendo 56,5 
entre 5, etc. 

Cuando existen empates en los rangos, hay una pequeña diferencia entre los cálculos a mano 
y los realizados con ordenador, ya que el programa tiene incorporada una rutina que efectúa 
una mínima corrección para tener en cuenta los empates. STATA ofrece las dos posibilidades de 
cálculo: arriba, el valor de X2 = 7,658 corresponde al cálculo sin corrección por empates (el que se 
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Rangos 

ar N 
cambio l s 

2 5 
3 4 

Total 14 

Estadísticos ~ 
contraste 

cambio 
Chi-cuadrado 7,675 
gl 
Sig. asintót. 

a. Prueba de 
Kruskal-Wallis 

b. variable de 
agrupación: gr 

2 
,022 

Rango 
promedio 

11,30 
4,00 

7,13 

Figura 8.4 Salida dd cese de Kruskal-Wallis en SPSS. 

ha mostrado antes) y, abajo, el otro valor de X2 = 7,675 está corregido por empates. Si se realizan 
los cálculos con ordenador, debe preferirse esta segunda opción. 

8.7.2. Kruskal-Wallis en otros programas 
En SPSS se usarán las siguientes instrucciones: 

NPAR TESTS 

/K-W;cambio BY gr(l 3) 

La numeración dentro del paréncesis es el rango de códigos o etiquetas de los grupos que se 
van a comparar. El listado de salida es el que aparece en la figura 8.4. 

Con R/Splus, si los datos no están disponibles y hay que introducirlos, se proceded. del modo 
siguienre: 

> A<-c(3.S,3,2.5,0,-2) 
> B<-C(-4,-4.5,-5,-5.5,-7) 
> (<-C(0,-.5,-1,-31) 
> kruskal.test(líst(A,8,C)) 

Kruskal-Wallis rank sum test 

data: list(A, B, C) 
Kruskal-Wallis chi-squared = 7.6747, df = 2, 
p-value = 0.02155 

Si los datos ya están introducidos y se ha hecho el paso de attach, se actuará así: 

> kruskal.test(camb,gr) 

Kruskal-Wallis rank sum test 

data: camb and gr 
Kruskal-Wallis chi-squared = 7.6747, df = 2, 
p-value = 0.02155 
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8.8. COMPARACIONES MÚLTIPLES: CONTRASTES A PRIORI 
Cuando el ANOVA resulte estadísticamente significativo, se sabrá que las medias de los grupos 
son diferentes entre sí, pero hay que profundizar más y preguntarse dónde están específicamente 
esas diferencias. Para ello se usan los contrastes del ANOVA, que buscan diferencias paniculares 
entre grupos y pueden seguir dos aproximaciones: 

1. A priori. Se realizan pocas comparaciones y se planifican anees de iniciar el análisis de los 
datos, Se seleccionan solo las comparaciones más interesantes, juiciosas y razonables para 
la investigación. Es la mejor opción, pues hace explícitas las hipótesis de interés y evita el 
mal recurso automático de comparar todo con todo (llamado a veces excursión de pesca, en la 
jerga estadística). Las comparaciones a priori pueden ser ortogonales o no ortogonales. Las 
ortogonales extraen el máximo partido a los datos. 

2. A posteriori (o post hoc). No están planificadas y en ellas se compara todo con todo, es decir, se 
establecen todas las posibles comparaciones de medias (dos a dos). Se podrían hacer k(k- 1)/2 
contrastes dos a dos. Es decir, si hay, por ejemplo, cinco grupos (k = 5), se podrán realizar 1 O 
comparaciones por parejas. 

El siguiente ejemplo (tabla 8.6) amplía a cuatro grupos la anterior comparación del volumen 
cerebral según niveles de consumo de alcohol. El ANOVA podría realizarse a partir de los datos 
de la tabla 8.6. 

Una vez que se sabe que resultan significativas las diferéncias entre los 4 grupos (F3_116 = 57,7), 
se pueden usar los contrastes a priori para hacer eres comparaciones, como muestra esa figura: 

1. Contraste 1: abstemios frente a bebedores. 

2. Contraste 2: exbebedores frente a bebedores. 

3. Contraste 3: bebedores moderados (light) frente a bebedores intensos (heavy). 

Cada contraste a príorí supone agrupar las categorías en solo dos sectores y asignar unos pesos 
0 co:ficientes (w) con signo positivo o negativo para cada grupo según a cuál de esos dos sectores 
se asigne cada grupo. Por ejemplo, en el primer contraste, los abstemios se incluirán en un sector 
(signo negativo) y el conjunto de bebedores light + heavy en otro (signo positivo), mientras que 
los exbebedores no intervienen en este primer contraste. El signo sirve para distinguir a qué equipo 
se penenece. 

Además de signo, los coeficientes tienen magnitud. El grupo o grupos que no entran en la 
comparación llevarán un coeficiente igual a O (exbebedores en el primer contraste). Cuando 
un grupo es el único en su sector, la magnitud de su coeficiente será el doble del coeficiente 
de los grupos presentes en el otro sector que contenga dos grupos. Si hubiese un grupo en 
un sector y tres grupos en el otro, los coeficiences para el grupo que está solo deberían valer 
el triple. Considerando lo anterior, el contraste 1 (abstemios frente a bebedores) tendrá estos 
coeficientes: · 

-2 (abstemios)+ O (exbebedores)+ 1 (light)+ l (heavy) 

Los coeficientes multiplicados por las medias de cada grupo serán el numerador de una t de 
Student. Su denominador es un error estándar: 
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o Capítulo B 

Tabla 8.6 Contrastes a priori 

VOLUMEN CEREBRAL 
ALCOHOL MEDIAS N s 

Abstemio 96 30 3,68 
Exbebcd()r 92 30 3,57 
Light 86 30 4,1 l 
Heavy 84 30 4,21 
Toca! 120 

ANOVA SUMA DE CUADRADOS GL VARIANZAS 
Encre grupos 2.730,0 3 910,00 
Residual 1.766,2 116 15,23 .. 
Toc,\les 4.496,2 119 

F= 59,75. 
p= <0,001 

Contraste l 

COEF. (W~ MEDIA w1 x MEDIA wi2m1 

Abstemio -2 96 -192 4/30 
Exbebedor o 92 o o 
Light 86 86 1/30 
Heavy 84 84 1/30 
Numerador/denominador -22 (15,23 X (6/30)) 110,5 

tlt(, li:. -12,6 

Cont.raste2 

Abstemio o 96 o 
Exbebedor -2 92 -184 4/30 
Light 1 86 86 1/30 
Heavy 84 84 1/30 
Numerador/denominador -14 (15,23 X (6/30))A0,5 

t (, = -8,02 

Contraste 3 

Abstemio o 96 o o 
Exbebedor o 92 o o 
Light -1 86 -86 1/30 
Heavy 84 84 1130 
Numerador/denominador -2 (15,23 X {2/30))A0,5 

e,,,~ -[,98 

Los grados de libertad son los de la varianza residual, ya que es la varianza usada en el error 
estándar del contraste. Así, en el ejemplo, para el primer contraste, t valdrá: 

_ (-2x96)+(+lx86)+(+lx84) _. 6 t ~1~116 - ---,=:===;=;==========,,-..:.. - -12, 
-22 +12 +12 

57,23 --+-+-
30 30 30 

~ La tabla 8.6 muestra los resultados de t para los eres contrastes y los cálculos intermedios. 
·¡;; 

" El error estándar de los contrastes se parece mucho al error estándar de la diferencia de dos medias 
·5.. 
8 (EEDM, en la tde Studenr}, pero en vez de la varianza ponderada que se usaba en la tde Scudent, 
o 
,2 en este caso se utiliza la varianza residual del ANOVA. Además, en vez de la suma del inverso del 

tamaño de cada grupo (1/n), se usa la suma de los coeficientes al cuadrado divididos por el tamaño 
de su respectivo grupo. Téngase en cuenta que si w; fuesen +l y-1, la expresión sería muy similar 
a la de la t de Smdent para comparar dos medias. 
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En el ejemplo, con el nivel convencional de a "' 0,05, los dos primeros contrastes serán 
significadvos. El cercero, en cambio, estará en el límite de la significación. Se interpretará que el 
volumen cerebral medio es significativamente inferior en bebedores que en abstemios; también es 
significativamente inferior en bebedores activos que en exbebedores, y tiende a ser menor (en el 
límite de la significación) en bebedores intensos que en moderados. Todo esco apoyaría un efecto 
dosis-respuesta. 

En definitiva, con los tres cormastes mostrados en la tabla 8.6 se han efectuado tres compara­
ciones que han diseccionado en detalle la heterogeneidad global entre los cuatro grupos que había 
detectado al principio el ANOVA. Estos tres concrastes no necesitan corregírse por comparaciones 
múltiples, ya que son ortogonales. Los contrastes ortogonales suponen el máximo aprovechamiento 
de los datos, porque evitan las redundancias. 

Para que los contrastes a priori sean ortogonales, se deben cumplir las siguientes tres condiciones, 
que aseguran que estos contrastes no sean redundantes: 

l. Pueden obtenerse tantos contrastes como grupos haya menos l. 

2, La suma de los pesos de cada contraste debe ser O. 

3. La suma de todos los posibles productos de los pesos asignados a cada grupo en un contraste 
por los pesos asignados a ese mismo grupo en otro contraste debe valer O. 

Así puede comprobarse en la parte superior de la tabla 8.7. La primera condición se cumple, 
ya que hay cuatro grupos y solo se han hecho tres contrastes (contrastes= k- 1). La segunda 
condición se comprueba al ver que -2 + O+ 1 + 1 sumados dan O, que O - 2 + l + 1 también 
suman O y que O+ O - 1 + 1 también son igual a O. La tercera condición requiere ir multiplicando 
el peso de los contrastes de cada columna (-2)(0)(0) = O; (0)(-2)(0) = O; (+l)(+I)(-1) = -1; (+l) 
(+l)(+l) = +1 y luego sumarlo codo (O+ O - l -~ 1 = O). Se comprueba que los productos por 
,columnas también suman O. 

Tabla s:7 Contrastes a priod 

ORTOGONALES PESOS (w1) SUMAw1 

CONTRASTES HIPÓTESIS NULAS wl wl ws wl I.w; 
Esquema de contrastes usado en el ejemplo 

Concrasre l 1=3+4 -2 o rl +l o 
Conrrasre 2 2" 3 + 4 o -2 +! +! o 
Contrasrc 3 3,.4 o o -1 +1 o 

PRODUCTOS (por columna) o o -! +! o 
Otro posible ;:.,quema ortogonal 

Contraste 1 1-2+3-,4 -3 +I +l +! o 
Contraste 2 2 oa 3 + 4 o -2 +l +! o 
Comraste 3 3=4 o o -1 +! o 

PRODUCrOS (por columna) o o -1 +l o 
Otro posible esguema ortogonal 

Contraste 1 .1+2-3+4 -1 -1 +l ,.. l o 
Contraste 2 1+2+3~4 -1 -1 -l +3 o 
Contraste 3 1 = 2 +! -1 o o o 

PRODUCTOS (por columna) +l -1 o o o 
Esquema no ortogonal 

Comrasce l 1 =4 -1 o o +I o 
Contraste 2 1+2+3=4 -1 -1 -1 +3 o 
Co.nrraste 3 3=4 o o -1 +! o 

PRODUCTOS (~r column~) o o o +3 +3 
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En la tabla 8.7 se presentan otros ejemplos con diversos esquemas de contrastes. El primero 
corresponde al del ejemplo. El segundo esquema establecería una primera comparación de abs­
temios frente al resto de grupos, una segunda comparación de exbebedores frente a bebedores, y 
una tercera entre bebedores moderados e intensos. El tercer esquema compararía los que ahora no 
beben (abstemios+ exbebedores) con los que sí lo hacen, después los bebedores intensos frente al 
resto de grupos, y, por último, abstemios frente a exbebedores. Todos estos esquemas corresponden 
a contrastes ortogonales. En cambio, el último esquema no es onogonal, porque la suma de los 
produccos de los coeficientes por columnas resulta ser +3 y debería haber sido O. En esta última 
situación, el conuaste necesitaría penalización, ya que se han obtenido tres valores p, cada uno de 
ellos con un riesgo a del 5%; así, al haber más intentos, es más fácil cometer un error tipo l. Por 
el contrario, cuando son ortogonales, se logra un reparco equilibrado de las sumas de cuadrados 
que permite subdividir y jerarquizar las hipótesis y ahorrarse las penalizaciones. En consecuencia, 
los contrastes a priori de tipo ortogonal son muy recomendables. Su inconveniente reside en que 
necesitan hacer agrupaciones de categorías, y, a veces, tales agrupaciones pueden no estar justificadas. 

8.9. CONTRASTES A POSTERIOR/ (POST HOC): CORRECCIONES POR COMPARACIONES MÚLTIPLES 
Son todas las posibles comparaciones de medias entre parejas de grupos que se pueden efectuar tras 
un.ANOVA significativo y aplicarse cuando no haya ninguna forma lógica de agrupar o combinar 
varias categorías conjuntamente. Estarían justificados solo si realmente se desease hacer todas las 
comparaciones por parejas e interesase comparar todo con todo. 

Se debe tener en cuema que, al haberse hecho muchas comparaciones, cal vez alguna resulte 
significativa simplemente por azar (2-4). La idea general es que se requiere un valor p menor 
del habitual para poder concluir que las diferencias fueron significativas, pues se realizaron 
numerosas comparaciones con los mismos datos. No obstante, este planceamiemo de penalizar 
las comparaciones múltiples ha sido criticado (5). Actualmente existe consenso, para todo tipo 
de comparaciones múltiples, más allá del caso particular del ANOVA, acerca de que se deben 
penalizar las comparaciones múltiples, especialmente en el análisis de subgrupos en los ensayos 
clínicos (6,7) y en las múltiples comparaciones que se realizan cuando se estudian muchos posibles 
polimorfismos genéticos como potencialmente asociados a una enfermedad (8,9). 

Cada contraste de hipótesis tiene una probabilidad individual de cometer un error tipo 1. 
El error tipo 1 consiste en equivocarse y rechazar la hipóresis nula (H0 ) cuando realmente es 
verdadera. Tal probabilidad de errar es el riesgo a. Por lo tanto, la probabilidad de acertar y no 
rechazar una H 0 que es verdadera será 1 - O:'. Si el riesgo a es del 5%, la probabilidad de acertar 
cuando H 0 es correcta es 0,95. Pero si se hacen eres comparaciones y son independientes entre 
sí, la probabilidad de acertar en las tres comparaciones será 0,95 X 0,95 X 0,95 = 0,86. Si la 
probabilidad de acertar es del 86%, la de equivocarse al menos una vez será del 14%. Esta será 
la probabilidad global de cometer al menos un error tipo 1 cuandó se hacen tres comparaciones: 
1 - (1 - O,OW = 0,14. En general, para e comparaciones se dirá que la probabilidad global de un 
error tipo 1 es el error alfa global (jamily wise a!pha error), y se calcula como: 

aglcb,J =1-(1-a)' 

Dicen que el número 13 trae mala suerte. Si se hiciesen 13 comparaciones y las 13 hipótesis 
nulas fueran ciertas, ninguna debería haber resultado significativa. Ahora bien, por los repetidos 
intentos, y según la fórmula anterior, la probabilidad de que al menos una sea significativa ya 
sería casi del 50%. En la mitad de las ocasiones en que se realicen 13 comparaciones cuya H 0 sea 
verdad, se rechazará al menos una hipótesis nula, que no se debería haber rechazado. 

1-(1-0,05)13 =0,49 
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Comccer un error tipo 1 el 50% de las veces es equivocarse mucho. Al realizar 13 comparaciones 
la probabilidad de esce error es la misma que al echarlo a cara o cruz. Por eso hay que penalizar las 
comparaciones múltiples. Existen varios métodos para corregir el valor p por el número de compara­
ciones múltiples realiudas, de modo que globalmente consiguen que el et' global quede siempre en el 
5%. El error alfa global (famil:J wise alpha error) se emiende como la probabilidad de obtener uno o 
más valores p significativos si todas las hipótesis nulas de las múltiples comparaciones fuesen ciertas. 

8.9.1. Método post hoc de Bonferroni 
La corrección de Bonferroni consiste en calcular un valor p' penalizado: 

p'=I-(1-pY 

Así, para c = 10 comparaciones, un valor p no penalizado de 0,005 se transforma con el 
procedimiento de Bonferroni en el siguiente valor p' penalizado 

p' = 1- (1- o, 005)1º = o, 04889 

La anterior expresión se corresponde casi completamente con el simple producto: 

p'==pxc 

p' = 0,005 X 10 = 0,05 

que es una buena aproximación y resulta más fácil y cómodo. 
De este modo, cuando se aplica el procedimiento de Bonferroni a un estudio en el que se han 

hecho 10 comparaciones, los valores p individuales que se obtengan se deberían multiplicar por 10 
para obtener p' y ese valor p' (penalizado) es el que se presentará en la publicación (p' = p X 10). 
Así, solo valores iniciales p < 0,005 (es decir, 10 veces inferiores a lo convencional} podrán 
considerarse significativos. 

• El procedimiento de Bonferroni es esuicto y casi desesperado, porque·penalíza mucho la p, 
especialmente en presencia de numerosas comparaciones. No debe perderse de vista que, cuando 
unos resultados siguen siendo significativos incluso a pesar de aplicarles un procedimiento tan 
conservador como el de Bonferroni, nadie dudará de la credibilidad estadística de esa conclusión. 

8.9.2. Métodos post hoc de Scheffé, Dunnett. Tukey y Sidak 
Son otros métodos, enrre muchos, que sirven para corregir comparaciones múltiples. Habitual­
mente se obtendrán con el ordenador. No es práctico explicar su cálculo manual. 

El método de Scheffé puede ser más conservador todavía que el de Bonferroni, especialmente 
cuando las comparaciones sean pocas. El método de Dunnett compara un conjunto de grupos, 
~no a uno, todos frente a una única media, la de un solo grupo de referencia (grupo control). 
Es el procedimiento indicado cuando esta sea la situación experimental, y ahorra el número de 
comparaciones. Por ejemplo, si hay cuatro grupos, tres de ellos con tratamiento activo y un cuarto 
con placebo,, solo se harían eres comparaciones: cada grupo activo siempre frente a placebo, en 
vez de las seis comparaciones de codas las posibles parejas. El método de Tamhane corrige las 
comparaciones múltiples cuando hay heteroscedasticidad (varianzas desiguales). 

El método de Tukey (honest significant differences, HSD) es de los que menos penaliza los 
valores p. Pueden suscitarse dudas sobre la validez. de esre método, sobre codo cuando los grupos 
no tengan todos el mismo tamaño. Su uso puede levantar sospechas y algún lector podría pensar 
que el invesrigador lo eligió tendenciosamente para obtener resultados significativos. El método 
de Sidak se considera intermedio. 

. Cuando los grupos sean ordenables (p. ej., dosis crecientes de un mismo fármaco), es más 
mceresante comprobar si existe un gradiente dosis-respuesta. Se debe evaluar si hay una tendencia 
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progresiva de cambio de la media conforme aumenta la dosis. Es preferible hacerlo con regresión 
lineal, como se verá en el apartado 10.6. Además, así se evita tener que recurrir al poco elegante 
sistema de comparar todo con todo. 

8.9.3. Contrastes a priori con STATA 
En $TATA, los contrastes a priori requieren usar la orden anova en vez de usar oneway y además 
se debe generar un vector con los coeficientes, por ejemplo (-2, O, + 1, + 1). Se hace con la orden 
matrix. Se da un nombre a ese vector eras escribir matrix y se introducen entre paréntesis, separados 
por comas, cada uno de los coeficientes del contraste. Al final hay que escribir, también separa­
do por coma, un cero como si fuese un coeficiente más. Por último, se usa la orden test. 

anova brain OH, tab 

matrix Cl=(-2, O, +l, +l, O) 

test, test(Cl) 

Con esta secuencia de órdenes, STATA devolverá el siguiente resultado: 

(1) -2*1b.OH + 3.0H + 4.0H = O 

F(l, 116) = 152.74 

Prob > F = 0.0000 

En la parte superior-? 1 b. OH indica que se dio un peso negativo y de doble magnitud (w1 = -2) 
para el primer grupo de consumo de alcohol. 

El valor Fg1, 1,116 = 152,7 que aparece en este resultado debe ser exactamente el cuadrado de la 
tg1• 116 (contraste 1) que se ha presentado en el ejemplo (v. tabla 8.7). Las pequeñas diferencias se 
deben al mayor número de decimales con que trabaja STATA. 

Se procederá del mismo modo para los otros dos contrastes. 

B. 9 .4. Contrastes post hoc con STATA 
Se pueden añadir como opciones, separadas por una coma, tras la orden oneway. 

oneway brain OH, si dak 

oneway brain OH, scheffe 

oneway brain OH, Qonferroni 

El resultado se presenta siempre con el mismo formato: 

Row Mean-
Col Mean 

ex-beb. 

1 ight 

heavy 

Comparison of braln by RECODE of id 

abstemio 

-3.99997 
o. 001 

-10 
0.000 

-12 
0.000 

(Bonfer roni) 

ex-beb. 1 i ght 

-6.00004 
0.000 

-8.00003 
0.000 

-1.99999 
0.324 
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Prueba de homogeneidad de varianzas 
brain 

Estadístico 
de Levene 

l.664 
gil gl2 Sig. 

116 .179 

Coeficientes de los contrastes 

OH 
Contrasre l 2 3 
l -2 o l 
2 o -2 1 
3 o o ·l 

4 
l 
1 
l 

Pruebas para los contrastes 

Valor del 
co~•"ste contraste Error típico brain Asumieodo igualdad de l -22,00 1,780 varianzas 
2 -14,00 1,780 
3 -2,00 1,028 

No asumiendo igualdad 1 -22,00 1,54S de varianzas 
2 -14,00 1,961 
3 -2,00 1,053 

Figura B.5 Contrastes a priori en SPSS. 

t gl 
Slg. 

(bilateral) 
-12,359 116 ,000 

-7,865 116 ,000 
-1,946 116 ,054 

-14,239 72,603 ·ººº -7,140 52,754 ,000 
-1,899 55,504 ,063 

. En ~I cruce de cada fila y cada columna aparece la diferencia de medias entre esos dos grupos, e 
mmedratameme debajo, el valor p corregido. En el ejemplo, con el procedimiento de Bonferroni, 

• coclas las comparaciones por parejas, una vez penalizadas, resultarían escadísücamence significativas, 
salvo¡~ diferencia entre bebedores ligeros e intensos (p = 0,32). Téngase en cuenca que, cuando 
se planificaron bien los contrastes a priori, esca misma comparación alcanzó un valor p = 0,05, lo 
cual apoya el interés de planificar bien contrastes ortogonales, en vez de optar por excursíones de 
pesC(/ Y comparar todo con todo. 

8.9.5. Contrastes en el ANOVA en otros paquetes de estadística 
SPSS ofrece una salida doble para los contrastes a priori, con una opción para varianzas homogéneas 
Y otra para varianzas heterogéneas (fig. 8.5). 

Se debe seleccionar una u otra en función del resultado del tese de Levene. Si este test fuese signi­
ficativo, indicaría que las varianzas son desiguales y se elegirán los tests para varianzas heterogéneas 
que SPSS presenta en la parre inferior. Estos resultados se pueden obtener con la siguiente sintaxis: 

ONEWAY brain BY oh 

/CON:::: -2 O 1 1 

/CON::::O -2 1 1 

/CON::::O O -1 1 

/STAT HOMOG. 

. SPSS también presenta muchas opciones de contrastes post hoc y, además, las acompaña de 
ltltervalos de confianza para las diferencias. Las opciones son las que muestra la figura 8.6. 
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,·Asumiendo varianzas iguales" ---- · 

'..J DMS C $-N-K 

C Bonferroni 

C Sidak 

•:J Scheffe 

C R-E-G-WF 

CJ R-E-C-WQ 

CJ Tukey 

CJ Tukey-b 

'..J Duncan 

e CT2 de Hochberg 

CJ Cabrlel 

CJ Waller-Duncan 

Ounnett 

C.'.2.tQ[.IOd;:1 dt: control· úh:!rno ... ·:; 
'••-••'"'''°"""_H ___ _ 

j' No asumiendo varianzas iguales~------------•--------·····-··-·-"····----•---~ 

! C T2 de Tamhane. O T3 de Dunnett · · O Cames-Howell O e de Ounnetr. 
r . ------~----~ 

·, .Nivel de significación: : O,OS 

· ( Cancelar ) 0,,contintiar·,,9 
·::, ~ 

Figura 8.6 Opciones para los contrastes post hocen SPSS. Se debe seguir la siguiente ruta en el menú: Analizar 
➔ Comparar medias ➔ ANO VA de un factor ... ➔ pose hoc ... 

Se obtendría un contraste post hoc penalizado por el método de Bonferroni, de Tukey y de 
Dunnect, con la siguiente sintaxis: 

ONEWAY brain BY oh 

/POST=BONFERRONI 

/POST=TUKEY 

/POST=DUNNETT(l). 

Al solicitar el método de Dunnett, se ha fijado como categoría de referencia (frente a la que se 
compararán rodas las demás) el primer grupo (abstemios, OH = 1); por eso se indica el (1) entre 
paréntesis. Si no se procede así, por omisión, SPSS elegirá el último grupo como referencia (v. fig. 8.6). 

En R se puede ejecutar directamente las comparaciones ajustadas mediante el método de 
Bonferroni. 

pairwise.t.test(brafo, oh, p.adj = "bonf") 

Para otros métodos se debe crear primero el objeto que contiene el ANOVA: 

Resul tado <-aov(brain~oh) # se debe haber usado attach 
(OH_brain) previamente. 

Posteriormente se puede realizar la comparación deseada sobre el objeto: 

TukeyHSD(Resu1tado) 

Para el cese de Dunnett, es necesario cargar la librería multcomp y posteriormente ejecutar el 
comando: 

library(multicop) 

summary(glht(Resultado, linfct = mcp(gr = "Dunnett"))) 
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8.10. MÉTODO DE BENJAMINI-HOCHBERG BASADO EN ORDENAR LDS VALORES P 
Como se ha visto ames, se deben distinguir dos conceptos: 

l. Riesgo a- particular (el convendonal): probabilidad de equivocarse al rechazar una H0 que es 
verdadera, cuando se valora solo esa hipótesis nula. 

2· Riesgo a:- globaí: probabilidad de rechazar equivocadamente al menos una H0 en comparaciones 
múltiples con muchas hipótesis nulas, todas ellas verdaderas. 

L. figura 8.7 representa el riesgo a- global a medida que aumenta el número de comparaciones, 
Y en todas ellas H0 es verdad. La contemplación atenta de esca figura ayudará mucho a encender 
por qué las comparaciones múltiples pueden crear un problema. 

Además del riesgo a global, cuyo numerador es el número de errores tipo 1 y cuyo denominador 
es el total de hipótesis valoradas, en el supuesto de que H 0 siempre sea verdad existe otro concepto, 
que es la tasa de falsos descubrimíentos (FDR o false discovery rate). 

Se enciende por FDR el porcentaje de las decisiones a favor de la hipótesis alternativa que son 
e~u!vo~das. Aquí no se supone que H0 sea siempre verdad. El denominador no es el toral de 
hlpotes1s valoradas, sino el rotal de decisiones a favor de H 1 (es decir, el total de descubrimientos). 
La tabla 8.8 explica la diferencia entre el error alfa y el FDR. 

El procedimiento de Benjamini-Hochberg (10-12) surge para controlar el FDR. Como los demás 
métodos vistos, corrige la significación estadística cuando se han hecho muchas comparaciones (e), 
~ero es más creativo, porque va gastando poco a poco de una manera inteligente y progresiva el 
nesgo a. En vez de que acptar que siempre que p < 0,05 el valor será escadísricamenre significativo, 
se usará un umbral o valor crítico distinto de 0,05 en cada comparación. En cada comparación va 
cambiando este valor crítico {es decir, el riesgo a), y así consigue que el riesgo a: global se mantenga 
en el 5%. Se basa en ordenar ascendenremente los valores p obtenidos y asignar rangos (i): 

c : número total de comparaciones hechas. 

i = puesto (n." de orden) de cada valor p obtenido. 

(i = 1 para el menor, i = e para el mayor). 

Comparaciones múltiples 
Si H0 es siempre cierta, 

% de comparaciones con :;,, 1 test con p < 0,05 solo por azar 

~ 
o • a) 

::t:: o 
á"" -~ g 
-o ¡e U") 

-o ,.. '<t 
,\1 o 
e: (') 

8~ 
#- o 

~ 

o 

o 5 10 13 15 20 25 30 35 

Número de comparaciones 
40 

Figura 8.7 Probabilidad de que al menos un tesr resulte significativo cuando se hacen muchos test en un 
universo donde codas las hipótesis nulas son verdaderas (ningún test debería resultar, por canro, 
significativo). Cuando se hacen más de 13 test, la probabilidad de que alguno de ellos resulte 
equivocadamente significativo solo por azar es mayor del 50%. · 
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Tabl.a 8.8 Riesgo a y tasa de descubrimientos falsos (false discovery rate, FDR) <:Uando se ha1i hecho 
100 contrastes de hipótesis 

Hº 
H, 
Total 

DECISIÓN 

Riesgo a = ) 0/50 
FDR= 10/35 

Ho 
40 
10 
50 

VERDAD 

25 
25 
50 

El valor crítico que sustituírá al riesgo a para cada comparación es: 

Valor crítico("' a)= 0,025~ 
e 

TOTAL 
65 
35 

Ejemplo: Hosking y Danthiír (13) valoraron la asociación de patrones dietéticos a lo largo de la 
vida con predictores sociodemográficos. Hicieron 12 comparaciones de la relación entre 12 de 
estos patrones y la edad. Los 12 valores p obtenidos, ordenados de menor (i = 1) a mayor (i = 1 O), 
iban desde p < 0,001 a p = 0,987. 

La tabla 8.9 recoge estos valores p (sin corregir por comparaciones múltiples) en la primera 
columna, ordenados de menor a mayor. La segunda columna es su número de orden (i), y 
la tercera contiene el umbral o valor crítico que los autores deberían haber udlizado para 
considerar si era significativa o no cada p encontrada, teniendo en cuenca las comparaciones 
múltiples según el procedimiento de Benjamini-Hochberg. Solo cuando la p encontrada sea 
inferior al valor critico se podrá afirmar que hay significación estadística. Este es el precio ,que 
se debe pagar por haber realizado muchas comparaciones. Así, aunque en el artículo original 
parecía que las seis primeras comparaciones eran significativas, realmente solo la primera 
de ellas superaba el umbral de la significación al corregir mediante múltiples tests con este 
procedimiento. Como se observa en este ejemplo, el procedimiento de Benjamini-Hochberg 
va más allá del ANOVA y se puede aplicar en cualquier situación en la que se hayan efectuado 
muchos test. 

Tabla 8.9 Método de Benjamíni-Hochbergpm-a e"' 12 comparaciones 

PENCONTRADA VALOR CRÍTICO P' < 0.05 
p ordenadas n.• 

0,025.::. 
e 

<0,001 1 0,0025 sí 
0,011 2 0,0042 no 
0,012 3 · 0,0063 no 
0,013 4 0,0083 no 
0,024 5 0,0104 no 
0,047 6 0,0125 no 
0,053 7 0,0146 no 
0,060 8 0,0167 no 
0,083 9 0,0188 no 
0,652 10 0,0208 no 
0,795 11 .·0.0229 no 
0,987 12 0,0250 no 
Solo cuando el valor p encontrado sea ínferior al valor critico se podrá comíder11r significativo. 
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8.11. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
Test 

Comprobación 
de normalidad 
de residuales 

ANOVA 

Kruskal-Wallis 

Contrastes 
a priori 

Contrastes 
post hoc 

REFERENCIAS 

STATA 
flYietly filj,mmarize vdep /// 
ifgr,==1 
g resid" vdep-r(mean) /// 
if gr==l (etc.) 
ladder resid 
pnorm resid 

QBeway vdep gr, tab 

kwallis vdep, by(gr) 

an~vdepgr 
!l.!fil;rix CJ = (-2,0,1,1,0) 
~st, test(CJ) 

Qlleway vdep gr, nda.k 
.Qlleway vdep gr, ~heffe 
oneway vdep gr, honferroni 

SPSS 
IF gr= 1 resid = vdep-##(media grl) 
(ere.) 
EXE. 
EXAM VAR = resid 

/PLOT NPPLOT. 

ONEWAY vdep BY gr 
/STAT DESCR HOMOG. 

NPARTESTS 
/K-W = vdep BY gr(l 3). 

ONEWAY vdep BY gr 
/CON= -2011 
/CON= 0-211 
/CON .. O O -1 1 
/STAT HOMOG. 

ONEWAY vdep BY gr 
-/POST = BONFERRONI 
!POST = TUKEY 
/POST = DUNNETT(l). 

1. Paul CA, Au R, Fredman L, Massaro JM, Seshadri S, Decarli C, et al. ·wolf PA. Association 
of alcohol consumption with brain volume in the Framingharn scudy. Arch Neurol 
2008;65(10): 1363-7. 

2.Altman DG, Bland JM. Comparing severa! groups using analysis of variance. BMJ 
l 996;312(7044): 1472-3. 

3. Martín Andrés A, Luna del Castillo JO. Bioesradística para las Ciencias de la Salud. 5.ª ed. 
Madrid: Norma-Capitel; 2004. 

4. Render R, Lange S. Adjusting for multiple resting- when and how? J Clin Epidemiol 
2001;54(4):343-9. 

5. Rothman KJ. No adjusrmenrs are needed for multiple comparisons. Epidemiology 
1990; 1 (1 ):43-6. 

6. Freemantle N. Interpreting the results of secondary end points and subgroup analyses in 
clinical trials: should we lock che crazy aunt in the a.cric? BMJ 2001;322(7292):989-91. 

7. Wang R, Lagakos SW, Ware JH, Hunter DJ, Drazen JM. Statistics in medicine--reporting of 
subgroup analyses in clinical trials. N Engl J Med 2007;357(21):2189-94. 

8. Humer DJ, Krafr P. Drinking from the fire hose -- scatistical issues in genomewide association 
studies. N Engl J Med 2007;357(5):436-9. 

9 · Van den Oord EJ. Controlling false discoveries in genetic scudies. Am J Med Genet B Neurops­
ychiarr Genet 2008;147(5):637-44. 
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1 O. Bland JM, Alnnan DG. Multiple significance tests: the Bonferroni method. BMJ 1995;31 O: 170. 

11. Benjamini Y, Hochberg. Y Controlling ,he false discovery rate: a practica] and powerful 
approach to mulciple testing. J R Statist Soc B l 995;57:289-300. 

12. 1hissen D, Steinberg L, Kuang D. Quick and easy implememation of the Benjamini-Hochberg 
procedure for comrolling che false posicive race in multiple comparisons. J Educ Behav Stac 
2002;27:77-83. 

13. Hosking D, Danthiir V. Retrospective lifetime diecary patterns are associaced wich demographic 
and cardiovascular healch variables in an older community-dwelling Australian population. 
Br J Nucr 2013 Dec;l 10(11):2069-83. 
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ANOVA FACTORIAL, MODELOS LINEALES 
GENERALIZADOS Y ANCOVA 

9.1. INTRODUCCIÓN 

C. Sayón-Orea, E. Toledo, J. M. Núñez-Córdoba, 
M. Á. Martínez-González 

En el capítulo anterior se explicó el ANOVA de una vía (o de un factor), que es el procedimiento 
más adecuado para comparar más de dos medias entre sí, y su equivalente no paramétrico (test de 
K.rusbl-Wallis). Se trataba de una sola variable independiente (o facror de agrupación) con más 
de dos categorías (policotómíca). Sin embargo, había un solo factor independiente. 

Cuando los grupos se pueden clasificar atendiendo a más de un criterio (factor) áparecen los di­
seños factoriales, en los que hay más de una variable de agrupación. Es decir, valoran combinaciones 
de dos o más factores. Los diseños facroriales pertenecen a un grupo más amplio de procedimientos 
estadísticos conocidos como modelos lineales generalizados. El ANOVA de dos vías es el modelo 
más simple, ya que solo hay dos factores o variables independientes (de agrupación)y una variable 
dependiente (la que se compara). Aunque en el ejemplo que se presentará los factores tengan 
únicamente dos categorías, hay que tener en cuenta que en unANOVA de dos factores cualquiera 
de los dos factores puede ser policotómico (k ~ 3). 

En codo lo dicho hasta ahora se ha hablado de grupos independientes, pero a veces hay diseños 
relacionados o emparejados (medidas repetidas en el mismo sujeto). El ANOVA de medidas repetidas 
sirve para analizar tales diseños de k medias relacionadas y tiene un equivalente no paramétrico (test 
de Friedman). En este capículo se analizarán los ejemplos más elementales de ANOVA factorial 
y ANOVA de medidas repetidas. Se verán los cuatro procedimientos sombreados en el esquema 
mosrrado en la figura 9. l. 

9.2. ANOVA FACTORIAL (DE DOS VfAS O DOS CRITERIOS) 

9 .2.1. Planteamiento e hipótesis en el ANOVA factorial 
Se desea estimar la eficacía de dos métodos para perder peso. En el siguiente ejemplo ficticio, se han 
formado cuatro grupos, cada uno de 5 individuos que deseaban perder peso. Se han combinado 2 
factores: ejercicio flsico (sí/no) y dieta (concrol/hipocalórica). En la rabia 9.1 se observan los dacos, 
en los que para cada individuo se indica en cuántos kilogramos varió su peso (peso final - peso 
inicial) eras finalizar el tratamiento: 

La situación sería la siguiente: 
• En la base de datos existirían, al menos, 3 variables: 

o Cambio de peso (variable «dependiente»): cuantitativa. 

" Ejercicio (factor 1): categórica (sí/no). 

,;, Dieta (factor 2): categórica (comrol/hipocalórica). 

• Las hipótesis que deben comprobarse serían tres: 

o Efecto del factor ejercido sobre el cambio de peso. 

Ho = µ,onejc.rcido = µsincje::rcido 

© 2014. Elsevkr España, S.L. Reservados todos los derechos 
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ANOVA 
de 1 vía 

\._ ____ _ 
-y---

. Vistos en 
capítulo 8 

1 variable de 
agrupación con 

k,e:3 grupos 

Figura 9. l Comparación de k medias. 

· .. Tabla 9:1 Camhio .tk peso (kg) alfin,i/.izar el tra;atttient() • .. 

Ejercicio no 

Ejercicio sf 

CONTROL (NO DIETAl 
-1 

-3 
+2 
+2 
+4 
-3 
-5 
+3 
-1 
-3 

<> Efecto del factor diera sobre el cambio de peso. 

> 1 variable de 
agrupación con 

k "' 2 grupos/medidas 

Grupos 
independientes 

Medidas 
repetidas 

Sin análogo 
no paramétrico 

:, . ·-. : . · .. _-

DIETA HIPOCALÓRICA 
-6 

-10 
-3 
-2 
-8 

-10 
-12 
-15 
-16 
-9 

" Diferencias en el efecco del ejercicio según la dieta (interacción: ejercicio X dieta). 

Gráficamente se representaría como en la figura 9.2. 
En esta situación se debe recurrir al análisis de la varianza de dos vías o dos criterios. Cabe 

señalar que existen varias observaciones por casilla, tal como se muestra en la tabla 9.1, porque en 
cada casilla formada por la combinación ele ejercicio y dieta hay más de un individuo. 

En el ejemplo anterior se observa que, en cada grupo, se tienen en cuenca simulcáneamente 
dos factores: dieta, con 2 niveles (control/hipocalórica), y ejercicio, también con 2 niveles (sí/no). 
Los efectos causados por estos factores se denominan efectos principales. En este tipo de diseños, la 
combinación de factores lleva a la aparición de otro efecto importante, que se considera el primero 
que debe explorarse: la interacción (1~3). Se dice que existe interacción entre los 2 factores cuando 
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Diferencias según se 
haga o no ejercicio 

Diferencias según se 
siga o no dieta 

Cambio de peso 

Figura 9.2 ANOVA de dos vías o dos criterios. 

las diferencias entre los niveles de un factor (p. ej., entre seguir una dieta control o una dieta hipo­
calórica) varían en función del nivel del segundo factor que esté presente (no ejercicio/sí ejercicio). 
Es decir, el efecto de un factor depende del efecto del otro. Es una relación siempre recíproca. 

En l;J. figura 9.3 se representa cómo serían los efectos de ambos factores si no hubiese interacción 
entre ellos. Los individuos sometidos a dieta perderían más peso que los que no hacen dieta. Además, 
el efecto de la diera en el cambio de peso sería el mismo tanto para los que realizasen ejercicio 
como para los que no lo hicieran, es decir, el efecto de la dieta es independiente de que se haga o 
no ejercicio. La diferencia entre los grupos (sí ejercicio/no ejercido) se mantendría constante fuese 
cual fuese la dieta seguida. 

Sin embargo, si hubiese interacción, se producirían situaciones como la representada en la 
figura 9.4. En esa figura sí existe interacción. En este caso, la interacción consiste en que el efecto 

Figura 9.3 

Reducción 
de peso (kg) 

· Sin intera~ción 

............ 
---:_ •• • • • • • • • • ~~rcicio 

------Sí 
ejercicio 

' Control Dieta 

Una de las posibles situaciones donde no existe interacción: el efecco de la dieta sobre d peso es 
el mismo sea cual sea el nivel de ejercicio. 

Interacción 
Reducción 
de peso (kg) 

~. -~~~;c;c 

~Sí 
ejercicio 

Control Dieta 

~ Fígura 9.4 Una de las posibles sicuacíones donde existe interacción: el efecto de la dieta sobre el peso es 
@ mayor si se hace ejercicio. 
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Interacción negativa 
Reducción 
de peso (kg) 

'• Sí X',. ejercicio 

• No 
ejercicio 

Control Dieta 

Figura 9.5 Existe interacción negativa: el efecto de la dieta sobre el peso se invierte de sentido (interacción 
cualitativa) si se hace ejercicio. 

de la dieta sería mayor cuando se realiza simultáneamente ejercicio físico. Es decir, habría más 
diferencias entre los del gru¡x; de dieta y los del grupo control si los individuos realizasen ejercicio 
a la vez. La interacción refleja en este caso la existencia de una sinergia o potenciación entre dos 
factores. Si el resultado fuese el indicado, se concluiría que. un programa de dieta resultaría más 
eficaz en individuos que hacen ejercicio. 

También podría ocurrir exactamente lo contrario, como muestra la figura 9 .5: el efecto 
de la dicta es distinto en quienes realizan ejercicio que en quienes no lo realizan. Entonces, 
la ímeracción seria negativa o antagónica. Si se obtuviera este resulcado, se concluiría que la 
dieta ensayada es eficaz en individuos que no hacen ejercicio, pero perjudicial en los que hacen 
ejercicio. 

Así, en este tipo de diseños hay 4 componentes de la variabilidad total: 
l. Debido a1 primer factor: DIETA. 

2. Debido al segundo factor: EJERCICIO. 

3. Interacción emre ambos. 

4. Residual (que coincide con el concepto ya estudiado en el capítulo anterior). 

Las fuentes de variabilidad 1) y 2) son los efectos principales. La interacción (punto 3), puede 
explicarse como un tercer efecto añadido a la suma de DIETA+ EJERCICIO, que solo actúa 
cuando los otros dos (efectos principales) están presentes. La suma de 1)+ 2) + 3) es lo explicado 
por los faccores que se han tenido en consideración (variabilidad íntergrupos). El residual es lo 
que queda sin explicar (variabilidad intragrupo o error) eras haber tenido en cuema los otros tres 
componentes. 

Más adelante se explicarán los pasos que deben seguirse para realizar un ANOVA de dos factores 
con los distiritos programas estadísticos (v. aparcados 9.8 y 9.9). 

Por ahora, simplemente se muestra el resultado de esta comparación, donde se observa que 
la interacción (dieta#ejercicio) tiene un valor p = 0,163, cuya inrerpretacíón es que no existe 
interacción, es decír, no podemos rechazar la hipótesis nula. Por otro lado, el valor p = 0,004 
permite rechazar la hipótesis nula de que el ejercicio no tiene efecto sobre el cambio de peso; a su 
vez, el valor P < 0,001 también lleva a rechazar la hipótesis nula de que la dieta no tiene efecto 
sobre el cambio de peso. En general, se concluiría que canto el ejercícío como la dieta tienen un 
efecto significativo sobre el cambio de peso. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

ANOVA facroríal, modelos lineales generalizados y ANCOVA o Capítulo 9 245 
---•••••••~••••·--•••. •----•~••'--••--••»,-'••••••>••-•• -• _ •••-••·•'•••••-••>•>,, • '•>••--•••••••••••• ,,,.-,-~M~•.••· .. •••-••·• _' • ·¡n•_-..,.o»• ,·» • -••••'-••uu•-••••--••.•••-••OO>'>'-O-.-.V>o ,•,•-•V•"•-''"•••-•·-••"""•••~~ •· • _,. ,"•"••--•• 

Number of obs ~ 20 R--squared 0.7681 
Root MSE ~ 3.05778 Adj R-squared ~ 0.7247 

Source Partial SS df MS F Prob > F 

Model 495.6 3 165.2 17.67 0.0000 

dieta 369.8 369.8 39.55 0.0000 
ejercici,o 105.8 1 i05.8 11.32 0.0040 

dietal/ejercicio 20 1 20 2 .14 0.1630 

Residual 149.6 16 9.35 

Total 645.2 19 33.9578947 

9.2.2. Interpretación de los test de interacción y precauciones en el análisis de subgrupos 
En la tabla 9.2 se aprecia con más detalle el concepto de interacción. Se trata de una tabla 2 X 2, 
donde se cruzan las dos variables y se forman cuatro grupos, según se esté expuesto o no cada uno 

de los dos factores. Se presenta la media del cambio de peso en cada grupo, redondeando las cifras 
para facilitar la comprensión de la situación. Quienes no hacen dieta y tampoco ejercicio aumentan 
en 1 kg (+l kg) de peso; los que hacen díeta, pero no ejercicio, reducen su peso en 6 kg (-6 kg), 
y quienes hacen ejercicio, pero no dieta, reducen su peso en 2 kg (-2 kg). Puede apreciarse que 
hay 7 kg de diferencia en el cambio de peso entre quienes hacen dieta y los que no la hacen, es 
decir, el tránsito de no hacer dieta a hacerla supone' una difen:;ncia de -7 kg en el cambio de peso; 
el tránsito de no hacer ejercicio a hacerlo supone una diferencia de -3 kg. ¿Qué esperaríamos en 
los expuestos simultáneamente a ambos factores? 

En un modelo de ANOVA, en ausencia de interacción, lo esperado para la media del g~upo 
expuesto a ambos factores (ejercicio + diera) sería que se sumasen !os dos efectos. Si se contempla 
el problema desde el punto de vista de la dieta (primero en una fila de la tabla y luego en otra), 
pasar a hacer dieta supone reducir el peso en 7 kg encre los que no hacen ejercicio. Por tanto, si 
no existiese interacción, también se reduciría el peso en 7 kg al pasar de no hacer dieta a hacerla 
entre los que sí hacen ejercicio (fig. 9.6). En ausencia de interacción, el efecto esperado en los que 
hacen ejercicio sería también -7 kg, y sería de esperar una media de cambio de peso de -9 kg en 
los expuestos a ambos factores. 

Lo mismo se esperaría si se contemplase el problema desde el punto de vista del ejercicio 
(primero en una columna y luego en otra), ya que pasar de no hacer ejercicio a hacerlo supone 
perder 3 kg entre los que no hacen dieta. Por lo tanto, en ausencia de interacción, entre los que 
sí hacen dieta también se esperarían 3 kg menos, y pasarían de -6 a -9 kg. 

Se dice que no hay interacción si lo que sucede cuando se combinan ambos factores es lo 
esperado meramente por la suma de esos dos factores. En cambio, si lo que se obtiene para la 
combinación de ambos factores es significativameme distinto de lo esperado por la simple suma e 
sus efectos, se dirá que existe interacción. Nunca existirá estrictamente una correspondencia 
exacta con lo esperado por la suma de los efectos de los 2 factores. El problema de la interacción 

Tabla 9.2 Medias del cambio de peso (kg) según se siga una dieta y/o se haga ejercicio físico . 

Ejercido no 
Ejercicio sí 

DIETA CONTROL DIETA HIPOCALÓRICA 
+l -6 
-2 ;&perado? 
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-7 kg 

Ejercicio no + 1 -6 

Ejercicio sí -2 -9 

-7 kg 

Figura 9.6 Medias del cambio de peso (kg) en ausencia de interacción. 

se resuelve considerando si el apartamiento de lo esperado por la suma puede ser explicado sim­
plemente por la variabilidad aleatoria, como suele ser habitual en los contrastes de hipótesis. El 
ANOVA factorial incluye un test para averiguar si la interacción es estadísticamente significatíva. 
Se considera que lo observado es significacivamente distinto de lo esperado si el valor pes inferior 
a 0,05 (tabla 9.3). 

La existencia de interacción complica la interpretación de los resultados, ya que el efecto de 
un factor depende de que el otro faccor esté presente. Una interacción significativa quizá puede 
llevar a tener que dividir en dos la base de datos y realizar análisis separados para cada factor. 
Esca opción recibe el nombre de andlisis de subgrupos (4,5). El análisis de subgrupos consiste en 

.repetir la misma comparación dentro de cada subgrupo de participantes. Los subgrupos vendrán 
definidos en función de alguna característica (sexo, grupo de edad, gravedad, presencia de alguna 
enfermedad concomitante, etc.). Este análisis de subgrupos no se debe hacer indiscriminadamente, 
sino solo cuando se planificó (para muy pocos subgrupos) a priori o cuando una interacción resulte 
estadísticamente significativa. 

Cuando se observan efectos opuestos en los subgrupos, por ejemplo, si en un subgrupo 
(digamos en mujeres) el efecto del factor bajo estudio es protector, mientras que en el otro 
subgrupo (hombres) resulta perjudicial, enconces se habla de interacción cualitativa (4). La 
interacción cuantittltiva simplemente llevada a que el efecto fuera significativamente más 
fuerte en un subgrupo que en otro. La interacción cualitativa en cambio significa que el efecto 
cambia de sentido. 

Existe un peligro para los investigadores, que es valorar el efecto en demasiados subgrnpos. 
Esrn es más grave cuando en un ensayo globalmente no se encuentra ningún efecto, pero los 
investigadores intentan encontrarlo en algún subgrupo peculiar. Esca situación ocurre con más 
frecuencia en-ensayos financiados por industrias que pueden estar interesadas en tales efectos es­
peciales dentro de subgrnpos, lo que puede crear sesgos (5). Entonces se produce una inflación del 

Tab/,i 9:3 Medias del cambio de peso (kg) cuando existe interacción . · 

DIETA CONTROL DIETA HIPOCALÓRICA 
Ejercicio no 
Ejercido sí 

+1 
-2 

-6 
Cualquier r<!st,tlrado distinto 
de 9 ( < 0,05) 
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error cipo l. Para prevenirlo, se ha propuesto lirnicar mucho los análisis de subgrupos y penalizar 
los valores p que se encuentren para el efecto príncipal dentro de cada rnbgrupo con un esquema 
similar al de Bonferroni (4-7). En cualquier caso, hay que ser cauto al interpretar un valor p 
significativo dentro de un subgrupo. Del mismo modo, se debe ser conservador al interpretar los 
valores p de los tese de inceracci6n que se analizarán en este capfrulo. No se debe acepcar como 
importante una imeracci6n simplemente porque el valor p para dicha inceracción sea <0;05. La 
significación üene que estar clara y, además, ha de haber una magnitud en la diferencia dd efecto 
entre los subgrupos que interaccionan que sea clínicamente relevance. 

A pesar de lo dicho, cuando se tienen en cuenta varios factores a la vez, debe valorarse el 
test de interacción entre ellos, porque la interpretación variará mucho dependiendo de si hay 
interacción cualitativa o, al menos, una interacción cuantitativa que sea fuerte (8). En cambio, 
cuando la interacción no resulta significativa, un diseño factorial representa un ahorro de tiempo 
y esfuerzo, porque se obtiene simultáneamente información sobre 2 factores con menor número 
de participantes que si se hubiesen hecho dos esmdios. 

9.2.3. Supuestos del modelo de ANOVA factorial 
Antes de aplicar el test de ANOVA factorial, se ha de comprobar previamente que se cumplen los 
supuestos básicos del ANOVA, como la normalidad e igualdad de varianzas (homoscedastiddad), 
del mismo modo que se explicó en el capítulo anterior (análisis de residuales). No obstante, cuando 
no se cumplen estas condiciones y la muestra es pequeña, en este caso existe un problema mayor, 
al no disponer de buenos test no paramérricos que sustituyan al ANOVA factorial. 

9.3. ANOVA CON MEDIDAS REPETIDAS (COMPARACIÓN DE KMEOIAS RELACIONADAS) 
En ocasiones, en una investigación se coma más de una medición de una misma característica en 
cada sujeto. Por ejemplo, se puede medir el peso corporal antes de empezar una dieta, al cabo de 
1 mes y a los 6 meses. Nos interesa saber si la dieta hace que cambie el peso corporal. Hay que 
comparar, por tanto, la media de la misma variable (peso corporal) medida en tres ocasiones dis­
tintas en los mismos sujetos. 

Cuando hay que comparar más de 2 medidas repetidas de un desenlace y se desea res­
ponder a la pregunta "¿la media de la variable desenlace cambia a lo largo del tiempo?», se podría 
proceder mediante dos aproximaciones: a través de una aproximación multivariante mediante 
un MANCOVA (análisis multivariance de la varianza) de medidas repetidas, conocido también 
como modelo lineal generalizado para medidas repetidas, o bien mediante una aproximación 
tmivariante conocida como ANOVA de medidas repetidas. Esca aproximación es comparable 
a lo expuesto en el capíwlo anterior sobre ANOVA de una vía, que se basa en la suma de 
cuadrados. 

Las condiciones de aplicación de un ANOVA de medidas repetidas son: 
1. Las observaciones tienen que ser independientes. 

2. Las variables de medidas repetidas deben seguir una distribución normal. 

3. Esfericidad, que implica, en primer lugar, que codas las correlaciones de la variable desenlace 
entre las medidas repetidas sean iguales, independientemente del intervalo de tiempo entre 
las medidas, y, en segundo lugar, que las varianzas de la variable desenlace sean las mismas en 
cada una de las medidas repetidas. 

La esfericidad sería el análogo a la igualdad de varianzas (homogeneidad de varianzas) visea en 
el apartado 6.2. 

La condición de esfericidad se expresa mediante el coeficiente épsilon (E). La situación ideal sería 
que e= l; cuando esta condición no se cumple, dicho coeficiente valdrá menos de l. De esta 
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forma, si se cuenta con más de dos mediciones (k > 2), será preciso realizar una corrección en el 
valor p del ANOVA de medidas repetidas para tener en cuenta la esferici.ddd. En muchos programas 
estadísticos, el coeficiente de esfericidad se calcula aucomáticamence. STATA, por ejemplo, calcula 
e medianre eres mécodos: l) Huynh-Feldt; 2) Greenhouse-Geisser, y 3) Box s conservative. Los tres 
difieren un poco entre sí; se recomienda utilizar el ajuste de Greenhouse-Geisser, aunque sea un 
tanto conservador (9). 

Ahora bien, la principal hipótesis nula en el ANOVA de medidas repetidas es que no hay 
cambio de una medida a otra, es decir, que en la población se mantiene conscance la media de esa 
variable de desenlace a lo largo de todos los momencos de tiempo en que está siendo observada. 
Este ANOVA para medidas repetidas se puede conceptualizar como una extensión del test de la t 
de Scudent para datos emparejados. En ambas situaciones, como en cualquier diseño emparejado, 
se tiene la ventaja de que las comparaciones que se efectuarán estarán basadas en diferencias dentro 
de cada sujeto (autoemparejamiento). Así, se reduce el «ruido» o variabilidad aleatoria. Como la 
variación entre sujetos suele ser mucho mayor que la variación intrasujeto (es decir, de un tiempo 
a otro en un mismo sujeto), al prescindir de la variación entre sujetos se afina más la capacidad de 
detectar diferencias, porque el objeto es lo que ocurre dentro de cada sujeto. Cada sujeto es, 
de alguna manera, su propio control. 

Al final, como es habitual en los procedimientos de ANOVA, se calculará una cantidad F, 
que es el cociente entre una varianza explicada por las k repeticiones de la medición {efecro) 
y otra varianza que se llama residual {error), no explicada por las distintas mediciones. 
Para calcular la varianza residual habrá que extraer, de la variabilidad total, además de la 
variabilidad entre repeticiones de la medición (dentro de cada sujero), la variabilidad entre 
sujetos. En este caso, las «mediciones repetidas» que se realizan para cada sujeto se asemejan 
a los «grupos» que se vieron al tratar del ANOVA de un factor. Como existen dos fuentes de 
variación además de la residual, el problema es bastante similar al análisis de la varianza 

• de dos vías. 
En el cuadro 9 .1 y en la figura 9. 7 están representadas la variabilidad residual y la descompo­

sición de las sumas de cuadrados en el ANOVA de una vía. Esta descomposición se compara con 
las que se efectúan en el ANOVA de dos vías y en el ANOVA de medidas repetidas. 

A continuación se utilizará un ejemplo ilustrativo. Algunos estudios han demostrado que 
existe una relación inversa entre la adherencia a la dieta mediterránea y la enfermedad coronaria. 
Se sabe que los efectos beneficiosos de esta dieta se deben, en buena parte, a que su principal 
fueme de grasa es el aceite de oliva (virgen extra, en el ejemplo). Por tamo, es lógico pensar que el 

CUADRO 9.1 VARIABILIDAD RESIDUAL EN EL ANOVA DE MEDIDAS REPETIDAS COMPARADO 
CON EL ANOVA DE UNO Y DOS FACTORES 
En el ANOVA de un factor 
Variabilidad residual = Variabilidad toral - variabilidad encrc grupos 

En el ANOVA de dos factores 
Variabilidad residual " Variabilidad toral - (variabilidad encre grupos del factor l + variabilidad entre 
grupos del fuccor 2 + variabilidad de !a inceracción) 

En el ANOVA para medidas repetidas 
Variabilidad residual= Variabilidad toral - (variabilidad entre medidas+ variabilidad entre sujetos} 
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SC totales 

ANOVA de {e se entre grupos «ínter» (efecto del grupo) 

un factor + , . 
e se dentro de los grupos «1ntra1, {residual-error) 

ANOVAde 
dos factores 

• se factor 1 

+ 
• se factor 2 

+ 
• se interacción (factor 1 x factor 2) 

+ 
• se residual (error) 

ANOVAde , {
• se :ntre medidas (intrasujeto) 

medidas repetidas • se entre su¡etos 
+ 

• SC residual (error) 

Figura 9,7 Descomposición de la suma de cuadrados (SC) en el ANOVA de un factor, de dos factores y de 
medidas repetidas. 

aumento del consumo de aceite de oliva es beneficioso para la salud. De esta forma, un grupo de 
investigadores estudió la efectividad de una intervención nurricional para aumentar el consumo 
de aceite de oliva en sujetos con alto riesgo cardiovascular (10,11). Los investigadores querían 
saber si una intervención nucricional podía modificar el consumo de aceite de oliva. Midieron 
el consumo de aceite de oliva (en gramos) en tres momentos: basal (previo a la intervención), 
a los 3 meses y al año de la intervención. Los datos de la cabla 9.4 son ficticios (se han sim­
plificado y reducido notablemente para no complicar el ejemplo), pero están inspirados en el 
trabajo real de este grupo. 

Se tienen así k = 3 medidas repetidas del consumo de aceite de oliva (olival, oliva2 y oliva3) 
en cada parcicipante. La siguiente pregunta que se plantea es: ¿existen diferencias a lo largo del 
tiempo en el consumo de aceite de oliva? 

En el ejemplo anterior, H0 sería: 

Ho = µolósol = µoli.o2 =: µol,~,3 

Bajo H0, las variaciones con respecco a la media total serían explicables solo por azar. 
A continuación, se detallan los pasos que deben seguirse para realizar un ANOVA de medidas 

repetidas con STATA. 
En primer lugar, se deberá hacer un reshape en la base de datos, para pasar de un formato 

«wide» a un formato «long» mediante la siguiente orden: 

reshape long o Ji va, i( id) j (tiempo) 

donde: 
i(id) corresponde al nombre de la variable que identifica a los sujetos dencro de la base 
de datos; en el ejemplo es id. 

j(tiempo) es una variable nueva que se creará y tendrá tantos valores como mediciones 
existan; en el ejemplo, tomará valores de 1 a 3, porque hay tres mediciones. 
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Tabla 9.4 Cf>nsttmo de aceite de oliva (g), medidos en tres momentos (basal, a los 3 meses y al año 
de intel'vendón) 

SUJETO (id) BASAL (oliva1) A LOS 3 MESES (oliva2) A 1 AÑO (oliva3) 
1 10 2 11 
2 12 3 10 
3 4 4 11 
4 12 14 13 
5 20 14 JO 

6 11 24 18 

7 20 13 27 
8 29 10 15 
9 17 15 10 

10 10 9 12 
II 4 14 8 

12 15 20 18 

13 5 8 14 
14 2 4 6 .. 
15 18 19 22 
16 8 21 20 
17 6 10 22 
18 6 12 24 
19 6 22 24 
20 6 30 28 
21 8 13 28 
22 10 10 22. · 

23 8 12 24 
24 10 15 18 

25 12 16 30 
Media de cada medida 10,76 13,36 17,80 
(columna) 

En este nuevo formato long, la base de datos pasará a tener 75 observaciones en lugar de 25, 
porque ahora cada sujeto se ha multiplicado por 3. La nueva variable tiempo tendrá tres posibles 
valores (1, 2 y 3), que corresponden a los diferences momentos (basal, a los 3 meses y al año) y, 
en cambio, habrá una única variable de medida (oliva). 

re$hape long oliva, i (id) j (ti8ff1)o) 
(note : j = 1 2 3) 

Data wide -> long 

Number of oba. 25 -> 75 
Number of variables 4 -> 3 
j va r fab I e (3 va l ues) -> tÍ8111)0 
xij varlables: 

oliva1 oliva2 ol iva3 -> oliva 

Uná vez que la base de daros se encuentra en formato long, se podrá realizar el test de medidas 
repetidas mediante la siguiente orden: 

anova o7ive id tiempo, repeat(tiempo) 
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. anova o 1 1 va id ti e!lll]o, repeat (t lempo) 

Source 

Model 

id 
tiempo 

Residual 

Total 

Number of obs = 75 
Root MSE = 5.94717 

R-squared = 0.5627 
Adj R-squared = 0.3258 

Partía! SS df MS F Prob > F 

2184. 24 26 84.0092308 2.38 0.0047 

1550.61333 24 64.6088889 1. 83 o. 0378 
633.626667 2 316.813333 8.96 0.0005 

1697.70667 48 35.3688889 

3881.94667 74 52.4587387 

Between-subjects error term id 
Levels 25 (24 df) 

lowest b. s. e. variable id 

Repeated variable: tiempo 
Huynh-Feldt epsilon = 0.9486 
Greenhouse-Geisser epsilon = 0.8836 
Box's conservative epsilon = 0.5000 

Prob > F 
Source df F Regular H-F G-G Box 

tiempo 2 8.96 0.0005 0.0006 0.0009 0.0063 
Residual 48 

Se observa que se ha calculado un valor p = 0,0005, que permitirá rechazar la hipótesis nula 
de que las mediciones durante los tres tiempos son iguales. Existen, por tanto, diferencias estadís~ 
ticamente significativas entre las medias de las tres mediciones repetidas. La F de id, que vale 
1,83 (p = 0,0378), informa sobre la heterogeneidad entre sujetos. Este resultado es secundario 
y anodino (se interpretaría como el rechazo de la hipótesis nula de igualdad de medidas entre 
sujetos; es decir, no codos los sujetos de la muestra reaccionan igual, sino que exiscen diferencias 
significativas entre ellos). 

Como se mencionó anteriormence, al tratarse de más de dos medidas repetidas, el valor 
p calculado en la primera tabla tiene que ser corregido. De esca forma, en la tabla inferior 
de la salida de STATA se obtiene el cálculo del coeficiente e según tres métodos distintos. 
A continuación, se observa que los grados de libertad para tiempo son los mismos que en la 
tabla superior, el valor F rambién coincide y se muestran los valores p; en primer lugar, aparece 
el valor p (0,0005) original, y los tres siguientes son los valores p corregidos por los tres métodos 
descritos. Como se recomienda emplear el método de Greenhouse-Geisser, se escogerá el tercer 
valor de p (p = 0,0009). 

Este tipo de análisis (ANOVA de medidas repetidas) era un mécodo muy utilizado hace algunas 
décadas, pero ha ido cayendo en desuso, ya que las ecuaciones estimación generalizadas (GEE, 
por sus siglas en inglés, que se explicarán en el apartado 19 .8) representan el mécodo de elección 
casi siempre que se tienen diseños longitudinales de medidas repetidas. De hecho, no es necesario 
utilizar este método cuando se puede aplicar el GEE, dado que es más sencillo de ajustar y no can 
limitado como el ANOVA de medidas repetidas (9). No obstante, es útil conocer la interpretación 
del ANOVA clásico de medidas repetidas, ya que algunos investigadores aún lo siguen utilizando 
en sus publicaciones. 
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9.4. EQUIVALENTE NO PARAMÉTRICO DEL ANOVA CON MEDIDAS REPETIDAS: TEST DE FRIEDMAN 
Si el camafro de muestra fuese pequeño y además no se pudiese asumir que los residuales se 
adaptan bien a la normalidad, no debería realizarse un ANOVA de medidas repetidas. En esra 
situación existe un test no paramétrico para el análisis de medidas repetidas: el test de Friedman. 
Debe reiterarse que el ANOVA es una técnica robusta y relativamente resistente a la falta de 
normalidad, especialmente para muestras grandes (12,13). Por otra parre, en medicina es fre­
cuente encontrar asimetría positíva en variables cuantitativas. En esca situación suele mejorar la 
adaptación a la normal si se transforma logarítmicameme la variable dependiente. También debe 
tenerse en cuenca que muchas veces, anre la duda, será interesante repetir el análisis mediante los 
dos métodos para comprobar que los resultados coinciden. Cuando difieran mucho, la muestra 
sea pequeña y exista mala adaptación de los residuales a la normalidad, se preferirán los resultados 
del test de Friedman. 

Imagínese que se desea comparar la puntuación obtenida en una escala de adhesión a la diera 
mediterránea (mínimo O puntos, máximo 14 puntos) medida en 10 sujetos en eres tiempos 
diferentes tras una intervención nutricional dirigida, precisamente, a aumentar la adhesión a la 
dieta mediterránea entre los participantes (tabla 9.5). · 

Los pasos necesarios en un test de Friedman son los siguientes: 
l. Reemp!Azar los datos de cada sujeto por su rango dentro de cada fila (su posición, ordenados de 

mayor a menor en el conjunto de cada sujeto). Estos rangos están indicados en la tabla 9.5 
en cursiva y entre paréntesis. En caso de empate entre dos o más datos, el rango asignado es el 
promedio de los empatados. Por ejemplo, si los daros que ocupan las posiciones 2 y 3 tienen 
el mismo valor, el rango asignado a cada uno es la media de 2 y 3"' 2,5. 

2. Sumar los rangos por columnas. Como comprobación de que las sumas se han realizado 
correctamente, se verificará que la suma rotal de rangos es (n.º de medídas(n.º de medi­
das+ 1)/2) X (n.º de sujeros). 

¿,R; =3x((3+1)/2))xl0=60 

3. Calcular los rangos medios. Se divide la suma de rangos Ri de cada columna entre el número 
de observaciones en cada una, es decir, se obtiene simplemente la media de los rangos. 
Rangos medios: 
Primera medida = 12/ 1 O = 1,2. 
Segunda medida= 22/10 = 2,2. 
Tercera medida = 26/ 1 O = 2,6. 

Tabla 9.5 Test de Friedman. Puntuación de adherencia a la dieta mediterránea (0-14) medida en 
1 O s,tjetos en tres tiempos diferentes tras una. i:ntervencwn nutricional _ 

SUJETO MED1 MED2 MED3 
1' 12 (I) 13 (2) 14 (3) 
2 9 (I) 13 (2,5) 13 (2.5) 
3 11 (2) 10(1) 13 (3) 
4 10 (2) 11 (3) 9 {]) 
5 10 (1) 13 (2) 14 (3) 
6 10 (1) 11 (2.5) 11 (2.5) 
7 7 (1) 10 (2) 13 (3) 
8 8 (1) 9 (2) 13 (3) 
9 9 {I) 12 (3) ¡¡ (2) 

10 9 (1) 10 (2) 11 (3) 
Suma de rangos 12 22 26 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

A NOVA factorial, modelos lineales generalizados y ANCOVA o Capítulo 9 253 
• ,,,, ...... ,,, ' ,, '~-- _, ,.,, '" ,. ~-- " ., '"" •. ·"'" _,.__,, •• , _, .,. n_•_--•n•" •V .. ,, ....... ,.. " • ~ •• ~ • - - • . • • •••••• , ... _ ••• ,, ......... ~.----·-·-,- .••-···~· ......... ·~ -<•------·--·•""-•"--"•"•hhU_ ., •.• 

4. Cafcular una ji cuadrado (,f), según la siguiente expresión: 

})R; _ n(k + 1)]2 

X2 = nk(k + t ➔ (grados de libertad = k - l) 

12 

donde: 
k es el número de observaciones repetidas {número de medidas). 

n es el número de sujetos. 
R; es la suma de rangos para la medición i. 

2 = (12-2o)2+(22-2o)2+(26-20)2 = 104 =10 4 
X 10x3x4 10 ' 

12 

Puede entenderse que 20 = ( n(k 2+ l)) e.~ el valor esperado de la suma de rangos si la hipó­

tesis nula füese cierta. La diferencia entre la suma de rangos R; realmente observada para cada 

medición y la R; esperada bajo la hipótesis nula es la estimación del efecto. Como se calcula una 

X, esta diferencia se eleva al cuadrado. El denominador nk(k + l) correspondería al seudoerror 
12 

estándar de esa diferencia (elevado también al cuadrado) .. 
En caso de empates, el resultado de la ;(2 debe ajustarse dividiendo entre el siguiente factor 

de corrección (FC): 

"··T. 
FC=l- LJ; ' 

nk(k2 -1) 

donde: T; = Lht~, - Lb t;1, 

t;h es el número de observaciones empatadas para un rango dado en el i-ésimo individuo. En 
este ejemplo había dos empates, correspondientes a los individuos 2 y 6, con dos empates 

(t,0 = 2) cada uno, por lo que T 1 = 23- 2 = 6 y T 2 = 23- 2 = 6. 

FC=l- (6+6) =0,95 
l0X 3(32 -1) 

2=10,4=1095 
X2 0,95 ' 

Si hubiese algún sujeto en el que se diese un triple empate eli las tres medidas, enconces el 
valor de T., sería T., = 33- 3 = 24; esta situación no se ha producido en el ejemplo. 

5. Mirar en las tablas de }c2para k -1 grados de líbertad. 

x; = 10,95 ➔ significativo ap < 0,005 para dos grados de libertad. 
Con STA.TA: 

display chi2tail(2,10.95) 

Con Excel: 
=DISTR.CHI (X2; g/)= DISTR.CHI(l0,95;2) = 0,004 
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6. Conclusión. La adhesión a la dieta mediterránea varió significativamence a lo largo del tiempo 
tras una intervención mttricional. Observando las sumas de rangos obtenidas en cada uno de 
los tres momentos (12, 22 y 26), se puede afirmar que esa variación corresponde a una mayor 
adhesión a la dieta mediterránea entre la medición anterior al inicio de la imervención y las 
mediciones posteriores. Para saber si ese aumemo ya es significativo desde los dos primeros 
momentos se deberían realizar comparaciones para daros apareados entre cada dos medidas 
{test de Wilcoxon). Habría que penalizar los valores p encontrados mediante el ajuste de 
Bonferroni, al tratarse de comparaciones múltiples. 

9.5. AJUSTE DEL ANOVA POR VARIABLES CONTINUAS: ANCOVA 
ANCOVA quiere decir análisis de la covarianza y corresponde a una técnica estadística que 
combina una regresión y un ANOVA. En este caso, el modelo incluye una variable dependiente (el 
desenlace) y una o más variables cuantitativas (llamadas covariables), que actúan como predictoras. 
Las covariables representan la fuente de la variabilidad que, según se piensa, influye en la variable 
dependiente, pero no se ha podido controlar durante el procedimiento experimental. De esta 
forma, el ANCOVA decermina la correlación entre escas covaríables y la variable dependiente, y 
posteriormente retira esa varianza asociada con las covariables a la variable dependiente antes de 
determinar si las diferencias en la variable dependiente son significativas. Así, se puede decir que 
el objetivo del ANCOVA es eliminar cualquier error sistemático fuera del control del investigador 
que pudiera llegar a sesgar los resultados, además de tener en cuenta las diferencias debidas a las · 
características propias de los sujetos incluidos en el estudio. 

Las condiciones de aplicación del ANCOVA incluyen las ya vistas en el capfrulo anterior del 
ANOVA de una vía y las que se verán para la regresión: 

1. Distribución normal de los residuales. 

2. Homogeneidad de varianzas encre los grupos. 

3. Independencia. 

4. Linealidad: tiene que existir una relación lineal entre las covariables y la variable dependiente, 
así como entre cada par de covariables. 

5. Ausencia de multicolinealidad, definida como la presencia de correlaciones fuertes ente !as 
covariables. 

A Continuación, se Husera el mécodo ANCOVA con un ejemplo. Se desea comparar la media 
de índice de masa corporal (IMC) en 3 grupos de participantes (no fumadores, fumadores actuales 
0 exfumadores); si se deseara únicamente realizar esta comparación, la forma más adecuada sería 
ª través de un ANOVA de una vía, ral como se explicó en el capín1lo anterior. Pero, si se pensara, 
además, que el IMC está fuertemente relacionado con la actividad física, se tendría que plantear 
un modelo con ajuste por actividad física. En el aparcado 9.8.2, se explicará este ejemplo de 
ANCOVA y la manera de realizarlo con STATA. · · 

9.6. COMPARACIONES INTRAGRUPO E INTERGRUPOS CON MEDIDAS REPETIDAS 
En el aparcado 9.3, se trató el ANOVA de medidas repetidas con un desenlace medido varias 
veces en el tiempo. En este apartado, la situación es muy similar y únicamente difiere en que 
el desenlace cambiante en el tiempo se compara ahora entre dos grupos. Esce diseño se llama 
comparación íntragrupo (within) e intergrupos (between). Cabe mencionar que el grupo puede ser 
tanto dicotómico como con más categorías. 

Las condiciones de aplicación de este test son las mismas que para el ANOVA de medidas 
repetidas, a las que se añade una más: las matrices de covarianza de los diferentes grupos de 
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labia 9.6 Peso de seis pacientes medido en h·es momentos (basal, a· 1 mes y a las3 meses) tl·tis Si/1' 
asignados a una dieta hipocaló1-ica = .1 o nonnocalórica = 2 · · · · ' · 

SUJETO PES01 PES02 PES03 DIETA 
I 76 65 63 
2 82 70 68 
3 80 78 70 1 
4 84 80 84 2 
5 79 75 79 2 
6 84 84 84 2 

comparación deben ser homogéneas; esto sería análogo a la igualdad de varianzas en dos grupos. 
A pesar de ser una condición importante, la violación de esta condición no es un problema grave 
en una muestra grande. 

Con este tipo de diseño se puede contestar a las siguientes preguntas: 
l. ¿Existe un efecto durante el tiempo para toda la muestra? 

2. ¿Se produce un efecto durante el tiempo en cada grupo? 

3. ¿El cambio con el tiempo es diferente para cada grupo? 

La última de estas preguntas es la más importante de responder. 
La tabla 9.6 contiene datos ficticios para ejemplificar el planteamiento de este tipo de diseño. 

Cuenta con los datos de seis pacientes a los cuales se les asignó el seguimiento de una dieta 
hipocalórica = 1 o normocalórica = 2, y cuyo peso se registró antes de iniciar el estudio, al cabo 
de 1 mes y a los 3 meses (peso], peso2 y peso3). 

Los pasos para realizar este análisis serían los siguientes: 
Tal y como se explicó en el apartado 9.3, para realizar este tese en STATA se tendrá que re­

alizar un reshape a la base de datos, para pasar de un formato < <wide> > a un formato < <Íong> > 

mediante la siguiente orden: 

reshape long peso, i(jd) j(tjempo) 

, reshape long peso, i (id) j (tiempo) 
(note: j ~ 1 2 3} 

Data >d.de 

Number of obs. 6 
Number of variables 5 
j variable (3 values) 
xij variables: 

pesol peso2 peso3 

-> long 

-> 18 
-> 4 
-> tiempo 

-> peso 

Al ejecutar la instrucción reshape, la base de datos pasa a tener un formaco largo. Ahora, en 
lugar de seis observaciones hay 18, porque cada sujeto tiene eres medidas. También se observa que 
se ha creado una nueva variable llamada tiempo. 

Una vez que la base de daros está en formato largo, a través del comando ANOVA se podrá 
pedir a STATA lo siguiente: · 

anova peso djeta / jd I dieta tiempo/// 

tiempo#dieta,repeat(tjempo) 
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Después de la orden anova debe ir la variable dependiente (el desenlace), que en el ejemplo es 
peso; después se debe escribir la variable de agrupación (dieta) y, en seguida, se tiene que indicar 
el término del error incergrupos, que sería el id, y el grupo (dieta); a continuación se incluiría 
la variable nueva que se creó durante el reshape (tiempo), seguida del término de interacción 
tiempo#dieta; finalmente, se indica la variable de repecición, que, en este caso, es el tiempo. Se 
obtendría así la salida que se recoge a continuación: 

• anova peso dieta/ idldieta tiempo tiempo~dieta ,repeated(tiempo) 

Number of obs z 18 
Root MSE = 2.18581 

R-squared 0.9534 
Adj R-squared = 0.9011 

Source Pa:rtial SS df MS F P:rob > F 

Model 782.722222 9 86.9691358 18.20 0.0002: 

dieta 364.5 1 364.5 8. 76 0.0416 
idldieta 166. 444444 4 41. 6111111 

tiempo 137, 444444 2 68. 7222222 14.38 0.0022 
tiempo9dieta 114. 333333 2 57.1666667 11. 97 0.0039 

Residual 38.2222222 8 4. 7777Tl78 

Total 820.944444 17 48.2908497 

Between-subjects error term: idldieta 
Levels: 6 ( 4 df) 

Lowest b.s.e. variable: id 
Covariance pooled over: dieta (for repeated variable) 

Repeated variable: tiempo 

Source df F 

tiempo 2 14.38 
t i.empo~dieta 2 11.97 

Residual 8 

Huynh-Feldt epsilon ~ 0.7289 
Greenhouse-Geisser epsilon ~ 0.5250 
Box's conservative epsilon ~ 0.5000 

rrob > F 
Regular H-F G-G Box 

0.0022 0.0071 O. 0172 0.0192 
0.0039 0.0108 0.0235 0.0250 

Se puede apreciar que la suma de cuadrados totales corresponde a la suma de cuadrados de: 
faccor 1 (dieta) + factor 2 (tiempo) + error intersujetos (idldieta) + interacción (riempo#dieta) + 
residual. 

En la primera tabla se presenta la suma de cuadrados, los grados de libertad, el estadístico F 
Y la significación estadística para cada una de estas fuentes de variabilidad. Como se mencionó 
al tratar del ANOVA de medidas repetidas, cuando se tienen más de dos medidas en el tiempo 
siempre deberá hacerse una corrección en el valor p, para tener en cuenta la esfericidad. Estos son 
los resultados que se presentan en la segunda tabla de la salida de STATA. Con estos daros se 
pueden responder a las preguntas que se planteaban al inicio de este aparcado: 
• ¿El cambio en el tiempo es diferente en cada grupo? Se respondería mediante el valor p de la 

interacción tíempo#díeta. Como se ha dicho, la corrección más utilizada es la de Greenhouse­
Geisser (G-G), por lo que la respuesta es afirmativa, con diferencias significativas basadas en 
un valor p = O, 0235. 

• ¿Existe un efecto durante el tiempo? Sí, se observa una p sin corrección de O, 0022 y una p corregida 
~~W7 -
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Estos resulrados se pueden comprobar de otro modo, para lo cual podría obtenerse un modelo 
de regresión lineal. Esta operación es muy sencilla en STATA con la orden postestimación regress, 
que no necesita complementarse con ninguna otra información cuando se indica justamente detrds 
del ANOVA anterior: 

regress 

Esta sencilla orden obtendría el siguiente resultado, que es muy informativo: 

regress 

Source SS df MS Nurnber of obs"' 18 
F( 9, 8) 18.20 

Model 782.722222 9 86.9691358 Prob > F : 0.0002 
Residual 38.2222222 8 4. 77777778 R-squared 0.9534 

Adj R-squared = o. 9011 
Total 820.944444 17 48.2908497 Root MSE 2.1858 

peso Coef. Std. Err. t P>ltl (95% Conf. IntervalJ 

2.dieta 10 2.304049 4.34 0.002 4.686853 15.31315 

ididieta 
1 2 o (em¡:,ty) 
2 1 5.333333 1.784709 2.99 0.017 l. 217788 9.448879 
2 2 o (empty) 
3 1 8 l. 784709 4.48 0.002 3.884454 12.11555 
3 2 o (empty} 
4 1 o (empty) 
4 2 -1. 333333 l. 784709 -0.'75 0.476 -5.448879 2. 782212 
5 1 o (empty) 
5 2 -6.333333 1.784709 -3.55 0.008 -10.44888 -2.217788 
6 l o (empty) 
6 2 o (omittect) 

tiempo 
2 -8.333333 1.784709 -4. 67 0.002 -12.44888 -4.217788 
3 -12.33333 1.784709 -6.91 0.000 -16.44888 -8. 217788 

tiempo#dieta 
2 2 5.666667 2.523959 2.25 0.055 -.1535938 11.48693 
3 2 12.33333 2.523959 4.89 0,001 6.513073 18.15359 

cons 74.88889 1.629209 45. 97 º·ººº 71. 13193 78.64585 

!l 
.g Aquí se comprueba que los resultados en valores p coinciden con el ANOVA. Quizá este 
·g nuevo listado de salida es más fácil de interpretar que el del ANOVA, ya que también sirve 
·g para estimar. la magnitud de las diferencias. Se aprecia que la suma de cuadrados de la regresión 

ª e (782,72) y la varianza de la regresión (86,97) corresponden a lo obtenido en el ANOVA para 
·¡;¡ 
-~ el modelo. Lo mismo ocurre para la fuente de variabilidad residual (error), con una suma de r cuadrados= 38,22 y una varianza"' 4,78. En general, el modelo de regresión sirve para estimar 
& la media de cada grupo y proporciona valores p para cada una de las comparaciones específicas. 

Otra vencaja derivada de resolver estos problemas por métodos de regresión en vez de por 
ANOVA es que permite calcular intervalos de confianza (se explicará en los apartados 10.5 y 
12.10 al hablar de regresión lineal). 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Si se quisiera realir.ar esce mismo cese, pero utilizando SPSS, se tendría que indicar la siguiente 
orden en la ventana de sintaxis: 

GLM 

pesol peso2 peso3 BY dieta 

/WSFACTOR = tiempo 3 Polynomial 

/METHOD = SSTYPE(3) 

/WSDESIGN = tiempo 

/DESIGN = dieta. 

Se obtendrían, entonces, las siguientes tablas: 

Pruebas de efectos intrasujetos 
Medida: MEASURE_l 

Swnade 
cuadrados Media 

Fuente tipo III gl cuadrática 
Tiempo Esfericidad asumida 137,444 2,000 68,722 

Greenhouse-Geisser 137,444 1,050 130,894 
Huynh-Feldt 137,444 1,458 94,286 
Límite-inferior 137,444 1,000 137,444 

Tiempo Esfericidad asumida 114,333 2,000 57,167 
• "'diera 

Greenhouse-Geisser 114,333 1,050 108,884 
Huynh-Feldt 114,333 1,458 78,432 
Límite-inferior 114,333 1,000 114,333 

Error Esfericidad asumida 38,222 8,000 4,778 
(tiempo) 

Greenhouse-Geisser 38,222 4,200 9,100 
Huynh-Feldt 38,222 5,831 6,555 
Límite-inferior 38,222 4,000 9,556 

Pruebas de los efectos intersujetos 
Medida: MEASURE_l 
Variable transformada: promedio 

Suma de cuadrados 
Fuente tipo III gl Media cuadrática 
Intersección 106568,056 1 106568,056 
Dieta 364,500 1 364,500 
Error 166,444 4 41,611 

F Significación 
14,384 0,002 
14,384 0,017 
14,384 0,007 
14,384 0,019 
11,965 0,004 

11,965 0,023 
11,965 0,011 
11,965 0,026 

F Significación 
2561 ,048 0,000 

8,760 0,042 

En ellas se observan los mismos resultados calculados antes con STATA. Con la primera parte 
de la tabla se contestaría a la pregunta de si el efecto es diferente en el tiempo; en los 4 valores p de 
significación estadística, el primero está sin corregir y los 3 siguientes están corregidos. Como se dijo, 
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es preferible elegir el método de Greenhouse-Geisser con p = 0,017, La siguiente p correspondería 
a la de imeracción (p = 0,023) que es la más importante, pues informa que el cambio en el ciempo 
fue significativamente difereme en los 2 grupos. 

9.7. ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE ENSAYOS CROSS-OVER 
En este tipo de ensayos se desea comparar dos tratamientos diferentes (Ay B) para una determinada 
parología. La particularidad del diseño cross-over radica en que el mismo sujeto recibe ambos 
tratamientos: en primer lugar, la mitad de la muestra (grupo 1) es sometida al tratamiento A y la 
otra mitad (grupo 2) recibe el tratamiento B; posteriormente, tras un período de lavado (washout), 

el grupo 1 ahora recibe el tratamiento B y el grupo 2 es sometido al tratamiento A. 
Para poder plantear un cross-over se requieren algunas condiciones básicas que dependen tanto 

del desenlace que se estudia como de la intervención: 
l. El desenlace (problema clínico) ha de ser estable en el tiempo o muy similar en los períodos 

comparados, 

2. La intervención (tratamiento) deberá ejercer un efecto rápido (suficiente para ser evaluado 
en el período establecido como tiempo de seguimiento en el protocolo del ensayo) y será de 
corta duración (su efecto no debe extenderse al siguiente período). 

Las principales ventajas de este tipo de ensayos son dos: cada paciente es su propio comrol, de 
forma que rodas las variables que pueden considerarse como confusoras se eliminan y se facilita 
el análisis comparativo, y el tamaño muestral que se requiere será menor. 

El análisis estadísdco, corno se verá más adelante, es un tanto complejo. El objetivo principal 
sería la comparación de los efectos sobre los desenlaces finales. Sin embargo, al hacer esta com­
paración se debe descartar que el resultado obtenido esté condicionado por una variación en el 
tiempo del problema clínico en estudio o por factores relacionados con la secuencia en la que se 
administraron los dos tratamientos, · 

Los datos de la tabla 9.7 son ficcícios y se utilizarán como ejemplo del análisis estadístico de un 
ensayo cross-over. El problema clínico que se intenta afrontar es la reducción de la tensión arterial 
sistólica (TAS) en pacientes hípercensos, con comparación de un fármaco A y un fármaco B. 

En la tabla se observan varias columnas. Hay 6 pacientes (id); la columna f_l se refiere al 
fármaco que recibieron en primer lugar; tas_basal es la tensión arterial sistólica basal al inicio 
del esrndio y sin haber iniciado el fármaco; tas_fpl es la tensión arterial sistólica al final del 
período l; tas_lav es la tensión arterial sistólica en el periodo de lavado; f_2 es el fármaco que 
recibieron los pacientes en segundo lugar; tas_fp2 es la presión al final del período 2, y las 
columnas ta_a y ca_b son la presión al término del fármaco A y al final del fármaco B. Pos­
teriormente, la columna dif_ab corresponde a la diferencia entre la presión al final de A-B, y 
la siguiente columna es la diferencia entre el período 1 y 2 (di(..p l_p2). La última columna 
es la de secuencia. 

Tabla 9. 7 Ejempl-0 de estudio cross-over 

id u tas basal tas_fp1 las_lav u las_fp2 ta_a ta_b dif_ab dif_ sec 
~ 

l A 162 147 160 B 152 147 152 -5 -5 
2 A 170 147 169 B 158 147 158 -11 -1 l 1 
3 A 177 136 178 B 150 136 150 -14 -14 1 
4 B 160 126 162 A 127 127 126 1 -1 2 
5 B 189 166 185 A 158 158 166 -8 8 2 
6 B 177 151 175 A 122 122 151 -29 29 2 
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Lo primero que se tiene q Lle comprobar es si hubo un efecto diferente de los fármacos 
(A-8) al final del estudio sobre la tensión arterial sistólica (variable cuancitariva). Se debería 
asumir que la muestra era de mayor tamaño muestra! y seguía una distribución normal. Así, 
el método estadístico indicado en este caso sería la t de Smdent para muestras relacionadas. 
Mediante este test se evaluará sí la media de la diferencia es distinta de O, y se obtiene el 
siguiente resultado: 

. ttest ta_a=ta_b 

Paired t test 

Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [95% Conf. Interval] 

ta a 6 139.5 5.566267 13.63452 125.1915 153.8085 
ta b 6 150.5 5.475704 13.41268 136.4243 164.5757 

diff 6 -11 4 .171331 10. 217 63 -21.72275 -.277253 

t -2.6370 mean{diff) = mean(ta_a - ta_b) 
Ho: mean(diff) = O degrees of freedom = 5 

Ha: mean(diff) < O 
Pr(T < t) = 0.0231 

Ha: mean{diff) != o 
Pr(!TI > ltl) = 0.0461 

Ha: mean(diff) > O 
Pr(T > t) ~ 0.9769 

Con este resultado se podrá rechazar la hipótesis nula y se concluirá que el tratamiento A reduce 
más la TAS que el tratamiento B (p = 0,0461). 

Queda por evaluar si existieron efectos propios del diseño que pudieran haber influido en el 
resultado. Para esto sería preciso valorar si existió un efecto residual del primer fármaco adminis-

• trado, simplemente comparando la media de la TAS basal y la media de la TAS en el período de 
lavado. 

ttest tas_basal=tas_lav 

Paired t test 

Variable Obs Mean Std. Err.. Std. Dev. 

tas_ba~l 6 172.5 4.417767 10.82128 
tas_lav 6 171.5 3.93912 9.648834 

diff 6 1 .8944272 2 .19089 

mean{diff) = mean(tas_basal - tas_lav} 
Ho: mean (diff) o 

Ha: mean(diff) < O 
Pr(T < t) ~ 0.B428 

degrees 

Ha: mean(diff) != O 
Pr(ITI > ltl) = 0.3144 

[95% Conf. Interval J 

161.1'138 183.8562 
161.3742 181.6258 

-1. 299198 3.299198 

t 1.1180 
of freedom"' 5 

Ha: mean(diff) > O 
Pr(T > t) ~ 0.1572 

Se observa que no existen diferencias significarivas entre la TAS basal y la TAS en el período de 
lavado. Esto no proporciona evidencias de que la TAS cambiase respecto a sus niveles basales tras 
suspender el fármaco inicial. En cambio, si el resulcado hubiese sido significativo, podría pensarse 
en un efecto residual (carry over). 

El siguiente paso consistiría en comprobar si existió un efecto del período. Para llevar a cabo 
este análisis basta con comparar la TAS al final del período 1 con la TAS al término del período 2. 
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ttest tas_fpl=tas_fp2 

Paired t test 

Variable Obs Mean Std. Err. Std. Dev. 

tas_fpl 6 145.5 5.554278 13.60515 
tas_fp2 6 144.5 6.489735 15.89654 

diff 6 1 6.434283 15.76071 

mean (diff) = mean(tas_fpl - tas_fp2) 
Ho: mean (diff) o 

Ha: mean(diff) < o 
Pr(T < t} = 0.5587 

degrees 

Ha: mean(diff) !~ O 
Pr(ITI > !ti) = 0.8826 

[95% Conf. Interval] 

131.2223 159.7777 
127.8176 161.1824 

-15.53985 17.53985 

t ~ 0.1554 
of freedom 5 

Ha: mean(diff) > O 
Pr(T > t) = 0.4413 

Se observa que la media de la TAS al final del período 1 fue de 145,5 (DE: 13,6) y la media al 
final del período 2, de 144,5 (DE: 15,9). No se observaron diferencias estadísticamente significa­
tivas. Si el resultado hubiese sido significativo, se habría concluido que las diferencias observadas 
eran atribuibles al período. 

Para terminar el análisis, se debe comprobar si existió interacción entre el primer fármaco 
y la respuesta al segundo. Para ello, se analizará si la diferencia entre los dos fármacos A y B 
dependió de la secuencia con la que fueron administrados. Se aplicará un tese de t de Studem 
para muestras independientes comparando las diferencias A-Ben los pacientes que recibieron la 
secuencia i (fármaco A-fármaco B) con aquellos a los que se administró la secuencia 2 (fármaco 
E-fármaco A) . 

. ttest dif_ab, by(sec) 

Two-sample t test with equal variances 

Group Obs Mean Std. Err. 

1 3 -10 2.645751 
2 3 -12 8.888194 

combined 6 -11 4 .171331 

diff 2 9.273618 

Std. Dev. 

4.582576 
15.3948 

10. 21763 

(95% Conf. Interval] 

-21.38375 
-50.24281 

-21.72275 

-23.74769 

1.383749 
26.24281 

-. 277253 

27.74769 

:g diff = mean(l) - mean(2) t 0.2157 
e Ho: diff ,.,_ O 
:, degre"'s of freedom = 4 

ti 
e:: 

•O 

-~ 

"ª :, 

Ha: diff < O 
Pr(T < t) • 0.5B01 

Ha; diff !• O 
Pr(ITI > !ti) = 0.8398 

Ha: diff > O 
Pr(T > t) = 0,4199 

.i Se obtiene una p = 0,8398 no significativa. Si este test hubiese sido significativo, indicaría que 
; no es que el fármaco A siempre indujese mayor efecto que el B, sino que su efecto sería dependiente 
1 de la secuencia en que fue administrado. 
8 ~ J: Mediante estos tres últimos pasos no se obtuvo evidencia de erectos residuales ni interac-

ción, por lo que se concluirá que el fármaco A es mejor que el fármaco B. Sí existiera in­
teracción, el tratamiento estadístico se haría más complejo, lo que desborda los objetivos de 
este capítulo. 
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9.8. ANOVA FACTORIAL Y ANCOVA: ESTIMACIÓN DE MEDIAS AJUSTADAS EN STATA 

9.8.1. ANOVA factorial 
La opción del ANO VA factorial de STATA está integrada en los modelos lineales y se ha diseñado 
pensando más en la regresión que en el ANOVA clásico. Por eso exige que se incluya explícitamente 
la interacción, ya que, por omisión, ajusta un ANOVA factorial sin término de interacción. 

A partir del mismo ejemplo explicado en el apartado 9.2, se debe indicar la siguiente orden a 
STATA: 

anova dif_peso dieta ejercicio dieta#ejercicio 

La salida que proporciona el programa es: 

anova dif_peso dieta ejercicio dietaiejercicio 

Number of obs = 20 
Root MSE 3·. 05778 

Sour·ce Partial SS df 

Model 495.6 3 

dieta 369.8 1 
ejercicio 105.8 1 

dieta#ejercicio 20 1 

Residual 149.6 16 

R-squared ~ 0.7681 
Adj R-squared ~ 0.7247 

MS F Prob > F 

165.2 17.67 0.0000 

369.8 39.55 0.0000 
105.8 11.32 0.0040 

20 2.14 0.1630 

9.35 

Total 645.2 19 33.9578947 

Interpretación: el programa presenta al principio el tamaño muestra/ total (N = 20), el coeficiente 
de determinación o Ri, que es el porcentaje de la variabilidad total en el cambio de peso explicada por 
la dieta, el ejercicio y rn interacción (explican el 76, 81 % de la variabilidad total). Tct.mbién proporciona 
un valor de R2 ajustado para cuando se introduce más de un factor. STATA denomina «Mode/,, a la 
suma de los dos efectos principales más la interacción, Presenta la suma de cuadrados o «Sum of Squares» 
(Partial SS), los grados de libertad ( degrees of freedom, df) y las varianzas o «Means squared» (MS) 
para cada .fiu:nte de variabilidad («So-urce»). Las fuentes de variabilidad son cada factor, su interacción 
y el residual Finalmente, el programa presenta la suma de cuadrados total (645,2), sus grados de 
libertad totales (N - 1 = 20 - 1 = 19) y el cociente entre ambos, que es la varianza del cambio de peso 
(645,2119 = 33,9578947). 

Con el valor p = O, 163 encontrado, no se puede rechazar la hipótesis nula de que el efecto de un factor 
sea constante para los diversos niveles del otro. Como siempre que un valor p no resulta significativo, 
hay que proponer una interpretación correcta. No se habrá demostrado la ausencia de interacción; 
simplementei con estos datos se carece de argumentos o pruebas para ponerla de manifiesto. De todos 
modos, la ausencia de interacción facilita la interpretación de estos resultados. 

Los valores p = O, 004 y p < O, 001 llevan a rechazar la hipótesis nula de que el ejercicio no tiene 
efecto sobre el cambio de peso y fa dieta carece de efecto sobre el cambio de peso, respectivamente. Es 
decir, se concluirá que tanto el ejercicio como la dieta tienen un efecto significativo sobre el cambio 
de peso. 

De esta forma, en ausencia de interacción significativa, se puede asumir que, mientras no se demuestre 
lo contrario, el efecto de la dieta sería el mismo para los que hacen ejercicio y para los que no lo hacen. 
También se cumple lo contrario: el efecto del ejercicio seria el mismo para quíenes siguen una dieta 
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y para quienes no fo hacen. Esta es fa hipótesis nula J..e fa interacción. En cambio, en presencia de 
interacción habría dos efectos diferentes de la dieta: uno para los que hacen ejercicio y otro para los que 
no lo hacen. Esto implica, necesariamente, que también habría dos efectos distintos del ejercicio, uno 
para los que siguen una dieta y otro para los que no la siguen. 

9.8.2. ANCOVA: estimación de medias ajustadas 
Para realizar un ANCOVA con STATA se puede proceder de dos maneras: con anova o con 
regress. En STATA, las dos instrucciones asumen una respuesta continua (variable dependiente). 
Si se ucili7.a. regress, los predictores son considerados variables continuas; en cambio, cuando se 
use anova, los predictores por defecto se consideran factores categóricos. En ambos casos, ya 
se use una orden u otra, se tendrá que especificar que la variable es continua en anova, o que es 
categórica en regress. 

De esta forma, las órdenes que se deben indicar a STATA para llevar a cabo un ANCOVA son: 
l. Utilizando anova, se desea obtener la media delIMC ajusrado por tabaco (factor con tres 

niveles) y actividad física (variable continua): 

La c. indica a ST ATA que es una variable continua 

a nova imc tabaco c.mettotal 

. anova imc tabaco c.mettotal 

Number of obs ~ 193 
Root MSE 2.13798 

R-squarect - 0.1759 
Adj R-squared ~ 0.1629 

Source Partial SS ctt MS F Prob > F 

Model 184.450336 3 61. 4834453 13.45 0.0000 

tabaco 159.566924 2 79.7834618 17.45 0.0000 
mettotal 22.2958736 1 22.2958736 4.88 0.0284 

Residual 863.91518 189 4.57097979 

Total 1048.36552 192 5.46023706 

En este ejemplo, la variable dependiente es el índice de masa corporal (imc), la 
variable de agrupación es el tabaco, que tenía tres categorías, y la variable mettotal 
(actividad física) es la covariable cuantitativa. A esta variable se le tiene que anteponer 
c. para informar a STATA de que se trata de una variable continua. En este ejemplo se 
tendría que rechazar la hipótesis nula, ya que el valor p def modelo es <0,001. También 
se observa que la p del tabaco es significativa (p < 0,001), lo que se interpretaría 
diciendo que las medias de IMC son diferentes en las tres categorías del factor tabaco, 
con independencia de la actividad física. La p de mettotal (actividad física) también es 
significativa (p = 0,028), lo que se interpreta como que la media del IMC es diferente 
según la actividad física que se realice, independientemente del tabaco. 

Si, además, se quisieran conocer las medias de IMC para cada una de las tres categorías 
del factor tabaco ajustadas por actividad física, lo que se tendría que pedir a STATA (inme­
diatamente después del ANOVA) sería lo siguiente: 

margins tabaco 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

264 Bioestadistica amigable_··· ·--······ ........................ _. , .. _ ............ - .......... ·-··-···••··· ..................................... ____ _ 

. margins tabaco 

Predictiva margins 

Express ion : Linear prediction, predi et() 

tabaco 
o 
1 
2 

Delta-method 
Margin Std. Err. 

20.82304 
22,38754 
23.01993 

.2020635 

.2997337 

. 3904511 

z 

103.05 
74.69 
58.96 

Number of: obs 193 

P>izl [95% Conf. lnterval) 

0.000 
0.000 
0.000 

20.427 
21.80007 
22.25466 

21.21908 
22.975 

23.7852 

Si después del ANOVA se pide margins, seguido del nombre de la variable de agrupación, 
STATA mostrará las medias ajustadas con los intervalos de confianza al 95% en las tres 
categorías de agrupación (factor tabaco). En este ejemplo, se obtendrán tres medias ajus .. 
radas de IMC para las eres categorías de la variable tabaco: O son los nunca fumadores (media 
de IMC = 20,82 kg/mi), 1 son los fumadores actuales (22,39 kg/mi) y 2 los exfumadores 
(23,02 kg/m2). Se obtienen dos ventajas: estas medias están ajustadas por actividad física y, 
además, se obtienen sus intervalos de confianza. Este método se puede aprovechar para ajustar 
por múlciples factores. Lo más habitual es ajustar, al menos, por sexo y edad. 

2. Utilizando regress: 

Si se repitiese el mismo ejemplo, pero ahora con la orden n:gress, la programación en STATA sería: 

La í. indica a STATA que es un factor (categorías) 

regress ímc í.tabaco mettotal 

regress imc i.tabaco mettotal 

Source 

Model 
Residual 

Total 

imc 

tabaco 
1 
2 

mettotal 
cons -

SS 

184.450336 
863.91518 

1048.36552 

Coef. 

1.564497 
2.19689 

. 0030915 
20.53755 

df MS 

3 61.4834453 
189 4.57097979 

192 5.46023706 

Std. Err. t 

. 3616511 4.33 

.4395503 5.00 

.0013998 2.21 

.2376187 86. 43 

Number of obs ~ 193 
F( 3, 189) ~ 13.45 
Prob > F 0.0000 
R-squared O .1759 
Adj R-squared O .1629 
Root MSE 2.138 

P>ltl [95% Conf. Intervall 

0.000 • 8511059 2.277888 
0.000 1.329835 3.063945 

0.028 .0003303 .0058526 
0.000 20.06882 21.00627 

Cabe destacar que, ahora, se escribió una i. antes de la variable categórica para que STATA la 
considere un factor con varias categorías. Se puede comprobar que los resultados del ANCOVAy 
de la regresión coinciden. Además, puede constatarse que los coeficientes de la regresión (1 ,564497 
para el grupo 1 de tabaco y 2, 19689 para el grupo 2) coinciden exactamente con la diferencia de 
las medias ajustadas que se obtuvieron anteriormente con la orden margihs, ya que: 
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22,38754 - 20,82304 "' 1,5645 
23,0 l 993 - 20,82304 "' 2,19689 

9.9. ANOVA FACTORIAL EN SPSS 
Las opciones de SPSS en este cipo de modelos lineales generalizados son muy amplias. Muchos de 
los conceptos que se necesitan para comprender las opciones que aparecen programadas corres­
ponden más bien a cuestiones sobre regresión, que se estudiarán en capítulos siguientes. 

Siguiendo con el mismo ejemplo anterior, se debe proceder de acuerdo con el siguiente reco­
rrido por los menús de SPSS: 

Analizar ➔ Modelo lineal general ➔ Univariante ... ➔ Dependiente= dif_peso ➔ Factores 
fijos = ejercido y dieta ➔ Opciones ... ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Continuar ➔ Aceptar 

O, si se hace mediante sintaxis: 

UNIANOVA 

mal> dif_pesoBY ejercicio dieta. 

/METHOD = SSTYPE(3) 

/INTERCEPT = INCLUDE 

/PRINT = DESCRIPTIVE 

/CRITERIA = ALPHA(.05) 

/DESIGN = ejercicio dieta ejercicio*dieta 

El resulcado es fácilmence interpretable con lo visto hasta ahora. Un primer listado de tipo des­
criptivo resulta muy útil para tener una especie de mapa de las diferencias entre las categorías de 
cada factor. A continuación aparece la tabla de análisis de la varianza, con algunas diferencias con 
la cabla que aparece en STATA. Por ejemplo, SPSS añade dos conceptos, de los que es mejor pres, 
cindir en este análisis, que son Incersección y Toral, tachados en la salida de SPSS. Los resultados 
se interpretarían de la misma manera que en el aparcado anterior. 

Estadísticos descriptivos 
Variable dependiente: dif_peso 
Ejercicio Dieta Media Desv. típ. N 
Ejercicio Dieta control -1,80 3,033 5 

Dieta hipocalórica -12,40 3,050 5 
Total -7,10 6,280 10 

No ejercicio Dieta control 0,80 2,775 5 
Dieca hipocalórica -5,80 3,347 5 
Total -2,50 4,528 10 

Total Diera control -0,50 3,064 10 
Dieca hipocalórica -9,10 4,606 10 
Total --4,80 5,827 20 

265 
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Pruebas de los efectos intetsujetos 

Variable dependiente: dif_peso 
Suma de 
cuadrados 

Fuente tipo III gl 
Modelo 
corregido 495,600* 3 
lntef~eeeión 460,800 t 
Ejercicio 105,800 1 
Dieta 369,800 1 
Ejercicio + dieta 20,000 1 
Error 149,600 16 
'.fetal H06,000 :W 
Total corregida 645,200 19 

'R cuadrado= 0,768 (R cuadrado corregida= 0,725). 

9.10. TEST DE FRIEDMAN CON SPSS Y CONSTATA 

Media 
cuadrática 

165,200 
460,800 
105,800 
369,800 

20,000 
9,350 

F 

17,668 

~ 
11,316 
39,551 

2,139 

Significación 

0,000 
0,000 
0,004 
0,000 
0,163 

Para aplicar el test de Friedman, tanto en SPSS como en STATA, se utilizará el ejemplo visto en el 
apartado 9.4, (puntuación de adhesión a la dieta mediterránea medida en rres tiempos diferentes 
en 1 O sujetos). 

9 .10.1. Test de Friedman con SPSS 
Para el test de Friedman, se procedería así: 

• A través de sintaxis, se daría la siguiente orden: 

NPAR TESTS 

/FRIEDMAN = Med_l Med_2 Med_3 

/STAT DESCRIPTIVES QUARTILES. 

• A través del menú: Analizar ➔ Pruebas no paramétricas ➔ K muestras relacionadas ➔ 
seleccionar todas las variables de medidas repetidas que queremos comparar y pasarlas 
al recuadro Contrastar variables ➔ en el recuadro Tipo de prueba debe estar señalado 
Friedman ➔ Aceptar 

En la salida de SPSS se obtendrían dos recuadros. En el primero aparecerán los rangos promedios 
de cada medicíón en los diferentes tiempos; el segundo recuadro muestra los estadísticos de con­
traste, con el número de observaciones, el valor de xi. los grados de libertad y la significación 
estadística. 

9.10.2. Test de Friedman con STATA 
El test de Friedman con STATA es complicado, ya que este software no incluye este test por 
defecto. Por ello, es necesario instalarlo con antelación. También se requiere transponer los 
datos. De esta forma, las órdenes que es preciso dar para realizar un test de Friedman son las 
sigui emes: 
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J. Buscar el paquete con la orden findit 

findit friedman 

2. En la ventana que se abra habrá que encontrar el pa(1uete con el nombre «package snp2_1 
from http://www.scara-journal.com/software/sj5-2». 

3. Insralar el paquete. 

4. Si los datos se han introducido como una columna para cada variable (medida repetida vl, v2, 
v3) y una fila por sujeto, entonces se deben transponer los datos mediante la siguiente orden, 
que convertirá a cada sujeto en una columna y les llamará v 1, v2, v3, ... , v25 (se asume que 
había 25 sujetos): 

xpose, clear 

5. Realizar el rest de Friedman (se ha asumido que había 25 sujetos): 

friedman vl - v25 

9.11. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
Test 
ANOVA factorial 

ANOVAde 
medidas repetidas 

STATA 
anova dif _peso dieta f I I 
ejercicio dieta#ejercicio 

reshape long med, // I 
i(id) j(tiempo) 
anova medid I / f 
tiempo, repeat(tiempo) 

Test de Friedman* xpose, clear 
&iedman vl-v25 

SPSS 
UNIANOVA dif_pesoBY ejercicio 
dieta /METHOD = SSTYPE(3) 
/INTERCEPT = INCLUDE /PRINT = 
DESCRIPTIVE/CRITERIA = 
ALPHA(.05) /DESIGN = ejercicio 
dieta ejercicio*dieta. 

NPARTESTS 
/FRIEDMAN = Med_l Med_2 Med_3 
/STATISTICS DESCRIPTIVES 

QUARTILES 
/MISSING LISTWISE. 

ANCOVA anova imc tabaco c.mettotal VNIANOVA imc BY tabaco WITH 

Comparaciones 
imragrupo e 
imergrupos con 
medidas repetidas 

margins tabaco 
ggi:ess imc i.tabaco mettotal 
reshape long oliva, / // 
i(id) j(tiempo) 
anova peso dieta / idJdieta 
///tiempo tiempo#dieta, 
/// repeat(tiempo) 

mettotal 
/EMMEANS = TABLES(tabaco). 
GLM 
peso 1 peso2 peso3 BY dieta 
/WSFACTOR = tiempo 3 Polynomial 
/METHOD = SSTYPE(3) 
/WSDESIGN = tiempo 
/DESIGN = dieta. 

•No está por defecto en STATA, necesita ser descargado de in cernee (findit). 
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CORRELACIÓN Y REGRESIÓN 
LINEAL SIMPLE 

A. Sánchez-Vitlegas, N. Martín-Calvo, M. Á. lvlartínez-González 

10.1. INTRODUCClÓN 
Cuando se traca de asociar estadísticamente dos variables cuantitativas, puede transformarse una de 
las variables en policotómica o en ordinal (categorizar) mediante la subdivisión en intervalos con 
puntos de corte fijados a priori o creando grupos iguales (cuanciles), y aplicar después el análisis 
de la varianza. Otra posibilidad consiste en aplicar técnicas de correlación o regresión. Aunque co­
rrelación y regresión puedan parecer métodos similares y sus cálculos matemáticos sean parecidos, 
son dos procedimientos distintos, canco conceptualmente como en sus aplicaciones prácticas. 

10.2. CORRELACIÓN 
La finalidad de la correlación es examinar la dirección y la magnitud de la asoci~ción entre dos 
variables cuantitativas1• Así se conocerá la «intensidad» de la relación entre ellas (medir o cuantificar 
el grado de asociación que mantienen) y se sabrá si, al aumentar el valor de una variable, aumenta 
o disminuye el valor de la otra. 

Cabe destacar que las variables utilizadas en la correlación 'son simétricas: en este caso no existirá 
una variable dependiente y otra independiente, sino que son mucuameme intercambiables. En este 
contexto se usan frecuentemente dos coeficientes de correlación: el de Pearson y el de Spearman. 

1 0.2.1. Coeficiente de correlación de Pearson 
El coeficiente de correlación de Pearson (r) es el más utilizado, hasta el punto de que a veces se 
conoce simplemente con el nombre de coeficiente de correlación, sin más apellido. Se trata de un 
índice que mide lo bien que se ajustan los puntos a una línea recta ideal. Es un método estadístico 
paramétrico, ya que utiliza la media, la varianza, etc., y, por tanto, requíere criterios de normalidad 
para las variables analizadas. Puede tomar valores entre -1 y + l. Cuando los puntos forman una 
línea perfecta creciente ( de izquierda a derecha), vale + 1, y si forman una lfnea perfectamente recta, 
pero decreciente, su valor será -1. Este valor aumentará conforme se incremente la concentración de 
los puntos alrededor de la línea recta que mejor se ajuste a la información contenida en los puntos. 

El valor de r será grande cuando los puntos estén muy concentrados en corno a la recta, y 
pequeño cuando los puntos en el gráfico estén muy dispersos con respecte a la recta imaginaria 
que define la relación. Este coeficiente res una medida abstracta que no posee unidades, es 
adimensional. Cumple las siguientes propiedades: 
• r = O: no existe correlación. 

• r > O (positivo): al aumentar una de las variables, también aumenta la otra (se dice que la 
asociación es directa o positiva). 

A veces se puede concebir la correlación como la «fuerza de la asociación» entre dos variables. Esto es básicamence 
adecuado, ya que la escala en la que se mueve d coeficiente de correlación (desde -1 a+ 1) es una cuantificación del 
grado en que se asocian las dos vadabb, independientemente de cuáles sean sus unidades de medida. El coeficiente r 
de Pearson mide, además, la proximidad de los punros a una línea recta. Sin embargo, el coeficience de correlación de 
Spearman (no pararnétrko} no mide asociación lineal, sino asociación en general. No obstante, para preservar un uso 
tradicional es preferible reservar el concepto de ,fuerla de la asociación» para las medidas de asociación y efecto clásicas 
en epidemiología, como son el liesgo relativo, la odds ratio o la hazard r11tío. 

© 20 l 4. Elsevier España, S.L Reservados todos los derechos 
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e r < O (negativo): al aumemar una de las variables, disminuye la oua (se dice que la asociación 

es indirecta, inversa o negativa). 

o lri < 0,30: asociación débil. 

11 0,30 <lrl< 0,70: asociación moderada. 

• lri > 0,70: asociación fuerte. 

El coeficiente r será próximo a 1 (en valor absoluto) cuando las dos variables X e Y estén estre­
chamence relacionadas, es decir, cuando varíen casi enteramente al unísono (al aumentar lo hace 
la otra, y viceversa). Este concepto de variación al unísono se denomina covaríanza. Se entiende 
con facilidad si se considera que, al relacionar una variable consigo misma, se obtiene el grado 
máximo de asociación (aunque esta idea no tenga aplicación práctica). En tal caso existe una 
correlación perfecta (r = +I), como, por ejemplo, entre el peso medido en libras y el peso medido 
en kilogramos (en realidad, es la misma variable expresada en dos unidades distintas). 

Habrá correlación entre variables que miden lo mismo desde distinta óptica. Por ejemplo, los 
valores de una transaminasa (ALT) estarán correlacionados con los de la otra transaminasa (AST), 
pues las dos están midiendo la función hepática. También existirá correlación entre las horas que 
se dedican a estudiar bioestadística y la nota del examen. Imagine unos datos muy sencillos para 
este último ejemplo (tabla 10.1). 

La covaríanza de~ (SPxy) se calcula mulciplicando par-a cada sujeto las diferencias de cada valor 
de X con respecto a su media por las diferencias de cada valor de Y con respecto a su media. A con­
tinuación se suman todas las cantidades y se divide por n - I, siendo n el nú:mero de individuos. 
Macemáticamence, se expresaría como: 

L (x; - x)(y¡ - y) SPxy 
cov= =--

n-1 n-1 

cov= 
(30-80)(3- 7)+ (90- 80)(6- 7) + (100-80)(9- 7)+ (100-80)(10- 7) 

4-1 
200-10+40+60 =------- 290 =96 7 

3 3 ' 

El numerador de la covarianza (290) se llama suma de los product(Js ry (SPxy). 
La ecuación para calcular el coeficiente de correlación de Pearson (r) es el cociente encre SPxy 

y la raíz del producto de las sumas de cuadrados de ambas variables. 

SPxy 

r = ,j(SCx) x (SCy) 

Tabla JO. 1 Horas dedicadas por cuatro alumno_$ al estudio y nota que obtuvieron 

HORAS DEDICADAS NOTA OBTENIDA 
30 
90 

100 
100 

Media= 80 
s = 3, 16 

3 
6 
9 

10 
Media= 7 
s-= 33,67 
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' . . '. ' . . . . ·- . . . . . . .·, . . . ~~-- .... ·- _,e,,.~,--.--•· -- ... -~--•-· ., .,,,,-...•.. , .. _, _____ ...•. 

Recuérdese que la suma de cuadrados de X es L, (x; - x')2. Lo mismo puede decirse para la 
suma de cuadrados de Y: 

Las sumas de cuadrados pueden obcenerse multiplicando la varianza por n - 1. Así, en el ejemplo 
de las notas: SCx = 3{3,162) = 30 y SCy = 3(36,6?2) = 3.400. En consecuencia: 

290 
r = -,==== = +0,908 .J3ox 3.400 

En este ejemplo, el coeficiente de correlación r de Pearson valdrá +0,908. Cuando en un punto 
uno p.e los dos valores coincida exactamente con su media, el sumando para la covaríanza de esa 
observación sería igual a O. Cuando una observación esté compuesta por un valor de X que sea inferior 
a su media y el valor correspondiente de Y sea superior a la media de Y, el resultado. será negativo. Si 
ambos puntos se alejan mucho de la media, el resultado de la multiplicación tendrá una gran magnitud 
y esa observación será muy influyente, porque aportará mucho al numerador de r. Se entiende que 
cuanto mayor sea el grado de variación al unísono, mayor valor absoluto tendrá la covarianza. Sí la 
variación al unísono se produce en sentido inverso (aumenta Y cuando disminuye X), la cova.rianza 
tendrá signo negativo. Si no hay variación al unísono, la covarianza valdrá O {figs. 10.1 y 10.2) . 

(0 . ,.,. .. ,..,, .. ,,,,,.,.,, .. , ,, ...... ., ...•.... ···••.···········.•· 

• • g ... , ......• 
·-·-····-······ ··-·· ·-········· -·-··• ···-··-···-··- ..•.. , •.. , .. ,, ,,, .. ,, .. • • • 

"Q' ..... ,.,_, ............... ,_ . .,,_~,., ....••.. ,,,.,,,,,,,,,,, ··""•·•--··~-· • 
• • °" ··••···•·es .. •••••-·•·•••••••·•·••.••···-••••·••••••·•·-·•··•··• 

o 
X 

A 

Figura 10.1 

\ 

• • 
~ ~+--,.-....---,--...,--,--,--,--,--,---

20 30 40 1u 1~ 1u 1U 1M 1U 1M 1M 1~ 1M 

X 

B 

Valores de la covarianza dependiendo de la variación al unísono de X e Y. A. Covarianza 
posítiva > O. B. Covarianza negativa < O. 

o 
~ 

~ ~+--...---.---,---,---,---,---.-
1.5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 

X 

Figura 10.2 Cuando no hay variación al unísono de X e Y, la covarianza vale O. 
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En el denominador del coeficiente r de Pearson aparecen las sumas de cuadrados, que serán 
mayores al aumencar la dispersión de los valores de X y de Y. Por lo tanto, el coeficiente r de 
correlación será menor cuanta mayor dispersión exista. En el fondo, res el cociente ya muchas 
veces visto entre efecto y error: 
• La SPxy (numerador) sería el «efecto)>, que se coloca en el numerador. 

• La raíz del producto de las sumas de cuadrados (denominador) corresponde al «ruido» o error 
de la variabilidad aleatoria. 

SPxy 
r = '1(SCx) X (SCy) 

La expresión anceríor es algebraicamente equivalente a otra expresión (l), que ofrece la ventaja 
de ser más fácil de recordar: 

r= 
L,(zx X z.,) 

n-1 
Como podría haberse supuesto, z,. y zy son los valores tipificados de X e Y, mientras que n es 

el número de observaciones o puntos (tamaño muestra!). Es decir, cada dato se transforma en el 
número de desviaciones estándar que se aleja de la media. 

Considérese el ejemplo de la tabla 10.2, que valora la relación entre el porcentaje de usuarios 
de cualquier producto de tabaco (incluidos cigarrillos, puros o pipa) y la incidencia de cáncer de 
pulmón en varones europeos2• En cada país existirá un par de valores(% de fumadores e inci­
dencia estandarizada por edad de cáncer de pulmón). Se usará la notación X para el porcentaje 
de fumadores (variable Fumad) e Y para la incídenda de este tipo de cáncer (variable lnccancer). 

Para valorar la asociación enue las dos variables, como primera aproximación suele prepararse un 
diagrama de dispersión (fig. 10.3). Al observarlos daros de la tabla o la nube de puntos (v . .fig. 10.3), 

Tabla 10.2 Comparación· entré el porcentaje de usuarios tk j,r~tluctos tle tabaco y. la inriáenria 
de cáncer de j,ubnón esi:antÍ41-ii:tula poridad en varones tk diferentesptilses europeo~ 

Aleinania 
Austria 
Bélgica 
Bulgaria 
Croacia 
Dinamarca 
Espaíia 
Finlandia 
Francia 
Greda 
Holanda 
Hungría 
Islandia 
Irlanda 
l!alia 

PAIS 

Polonia 
Reino Unido 
Rusia 
Suecia 
Suiza 

% DE USUARIOS VARONES (FUMAO) (XI 
37 
47 
33 
49 
39 
35 
37 
33 
36 
63 
33 
45 
29 
34 
34 
30 
26 
70 
17 
32 

INCIDENCIA DE CÁNCER DE PULMÓN EN VARONES 
(CASOS/10.000 HAB.} (INCCANCERJ (Y) 

42,4 
36,9 
57,1 
53,7 
60,0 
43,3 
53,3 
31,2 
47,7 
52,2 
47,4 
80,9 
31,6 
37,9 
45,4 
71,i 
38,2 
55,2 
18,2 
38,4 

2 Los daws de consumo de tabaco corresponden a valores de 2006 obtenidos de la Organizació!l Mundial de la Salud 
(OMS} (http:/fwww.who.inr/en/}, y los datos de incidencia de 2008, a va.lores obtenidos de la Agencia Internacional 
del Cáncer (IARC) (hup://globocan.iarc.fr/}. 
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Porcentaje de usuarios de tabaco 

Figura 10.3 Diagrama de dispersión que representa la relación entre el porcentaje de fumadores y la incidencia 
de cáncer de pulmón en varones europeos. 

se aprecia que existe una tendencia a que la incidencia de cáncer de pulmón aumente a medida 
que se incrementa el porcentaje de fumadores varones en ese país. ¿Puede concre~arse más esta 
relación? ¿Es posible caracterizarla cuantitativamente? 

Puede calcularse ahora el coeficiente de correlación usando los valores z: 

z = (daro - media)/desv. estándar 

En la tabla 10.3 se resumen los pasos necesarios para calcular el coeficiente de correlación r de 
Pearson siguiendo el procedimiento basado en valores z. · 

Tabla 10,3 Pasos para calcular el coeficiente r de Pearson · 

z;::: X1 - 37, 95 Y¡ -47.11 
FUMAD(Xl INCCANCER (YI z = z;¡., r 12 1156 1 14. 2810 

Alemania 37 42,4 -0,0784 -0,3298 0,0259 
Austria 47 36,9 0,7470 -0,7149 -0.5340 
Bélgica 33 57,l -0,4086 0,6995 -0,2858 
Bulgaria 49 53,7 0,9121 0,4615 0,4209 
Croacia 39 60 0,0867 0,9026 0,0782 
Dinamarca 35 43,3 -0,2435 -0,2668 0,0650 
España 37 53,3 -0,0784 0,4334 -0,0340 
Finlandia 33 31,2 -0,4086 -1,l 141 0,4552 
Francia 36 47,7 -0,1610 0,0413 -0,0066 
Grecia 

----
63 52,2 2,0676 0,3564 0,7369 

Holanda 33 47,4 -0,4086 0,0203 -0,0083 
Hungría 45 80,9 0,5819 2,3661 1,3768. 
Islandia 29 31,6 -0,7387 -l,0861 0,8023 
Irlanda 34 37,9 -0,3260 -0,6449 0,2103 
Italia 34 45,4 -0,3260 -0,1197 0,0390 
Polonia 30 71,2 -0,6562 1,6869 -1,1069 
Reíno Unido 26 38,2 -0,9863 -0,6239 0,6154 
Rusia 70 55,2 2,6454 0,5665 1,4986 
Suecia 17 18,2 -1,7292 -2,0244 3,5005 
Suiza 32 38,4 -0,4911 -0,6099 0,2995 
Media1 37,95 47,11 n ~ 20 SUMA= 8,1487 

12, l 156 14,281 
(Zz,z)~ 
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_ I,(z, X z!) _ 8,1487 _ 0 1, 289 r----~-- -+ ,l 
n-1 19 

Interpretación: el coeficiente r hal!.ttdo es +0,43. Puede interpretarse desde dos puntos de vísta, el 
de su signo y el de su magnitud: 
• Como tíme signo positivo, se dice que, entre varones europeos, a medida que aumenta el porcentaje 

de fumadores en un país, crece también !.a incidencia de cáncer de pulmón. 

• Como su magnitud absoluta es 0,43 (y el mínimo posible es O y el máximo 1), se dirá que la 
intensidad de la asociación entre ambas variables es el 43% de la máxima posible. 

10.2.2. Condiciones de aplicación de la correlación 
Cabe señalar la existencia de varias condiciones, expresadas en virtud de los siguientes conceptos: 
• Variables cuantitativas. Ambas variables examinadas han de ser cuantitativas. Para las variables 

ordinales, se puede usar el coeficiente de Spearman. 

• Normalidad. La normalidad de ambas varíables es un requisito en el coeficiente de correlación 
de Pearson, pero no en el de Spearman. 

• Independencia. Las observaciones han de ser independientes, es decir, solo hay una observación 
de cada variable para cada individuo. No tendría sentido, por tanto, aplicar la correlación en un 
estudio que relacionase la ingesta diaria de sal y la tensión iritraocular si se tomaran mediciones en 
los dos ojos de cada individuo. En este caso hay dos observaciones por paciente que están autoco­
rrelacionadas, no son independientes; habría que considerar n como el número de pacientes, y no 
el de ojos, y usar métodos especiales para este tipo de diseños y otros que tienen autocorrelación. 
Se trata de casos en que la base de datos suele tener varias filas por paciente {v. aparrado 19.8). 

·10.2.3. Coeficiente de correlación no paramétrico de Speannan3 (rho) 
El coeficiente de correlación de Spearman es un estimador no paramécrico que se utiliza en aquellos 
casos en los que las variables examinadas no cumplen necesariamente criterios de normalidad, o 
bien cuando las variables son ordinales. 

Como sucede con otros métodos no paramétricos, el coeficiente de Spearman se basa en la sus­
titución de los valores originales de las dos variables por sus números de orden o rangos. La forma 
más sencilla de calcular este coeficiente consiste en usar los rangos en vez. de los daros originales 
de !as variables y calcular con los rangos un coeficiente de Pearson (tabla 10.4). 

315,5 
rho = ---- = +O 48 

661,4 ' 

Interpretación: la asociación encontrada en el ejemplo presentado es rho = +O, 48. Se aproxima 
bastante a la que se halló por el método paramétríco (r = +0,43). La conclusi~n es que, al aumentar el 
porcentaje de usuarios de tabaco, se incrementa también la incidencia de cdncer de pulmón en varones. 
Esta relación ei moderada o intermedia, pues está en torno al 45% de la máxima posible. 

A diferencia del coeficiente de correlación de Pearson, este método no estima específicamente 
una asociación lineal entre las variables, sino solo una asociación en general. Por tanto, y en visea 
de que no todas las relaciones que se encuentran son lineales, debería usarse más (2). Otra ventaja 
es que no requiere supuestos previos sobre la distribución de los datos. 

3 Se ha evitado el uso de la letra griega p (rho), que, en algunos rextos, se usa para referirse a este coeficiente. Se considera 
más correcto reservar las letras griegas para parámetros pob!acionales. Por eso usaremos simplemente la expresión rhtJ, 
y no p. para reforírnos al coeficiente de correlación de Spearrnan. · · · 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Corrdación y regresión lineal simple □ Capítulo 10 275 
_ 'f , _ , • ,·, - ·, · ·•• ••• ,,_. · ,. __ ~,,, •-~-,-~,,.-,.,,,~u,,-~_. .•. •~-•-sv.•-• --•~••----•~-, '""" 

Tabla 10.4 Pasos para calcular el coeficiente rho de Spem-man 

INC. CÁNCER 
FUMAO(X) RANGO X PULMáN(Y) RANGO Y (rx;-rx} (ry;-ry) 

Alemania 37 13,5 42.4 8 (13,5-10,5)(8-!0.5) = -7,5 
Austria 47 17 36,9 4 Etc. ~ --42,25 
Bélgica 33 7 57,1 17 -22,75 
Bulgaria 49 18 53,7 15 33,75 
Croacia 39 15 60 18 33,75 
Dinamarca 35 11 43,3 9 -0,75 
España 37 13,5 53,3 14 10,5 
Finlandia 33 7 31,2 2 29,75 
Francia 36 12 47,7 12 2,25 
Grecia 63 19 52,2 13 21,25 
Holanda 33 7 47,4 11 -1,75 
Hungda- 45 16 80,9 20 52,25 
Islandia 29 3 31,6 3 56,25 
Irlanda 34 9,5 37,9 5 5,5 
Italia 34 9,5 45,4 10 0,5 
Polonia 30 4 71,2 19 -55,25 
Reino 26 2 38,2 6 38,25 
Unido 
Rusia 70 20 55,2 16 52,25 
Suecia 17 1 18,2 1 90,25 
Suiza 32 5 38,4 7 19,25 

ix=I0,5 ry=I0,5 SPxy = 315,5 

s,,. =5,90 ~"' =5,92 .JSCxSCy = ✓(19X 5,92)(19 x 5,9') * 

= 661,39 
'Recuérdese que la suma de cuadrados puede obtenerse muliiplicando el valor de la varianza de la variable por n - l. 
rx: rango medio de X; ry: rango medio de Y; s,,,: desviación estándar de los rangos de X; s,,.: desviación estándar de 
los rangos de Y. 

Existen otras formulas para el cálculo del coeficiente de Spearman, pero requieren corrección 
en caso de empates. En cambio, siempre se puede calcular un coeficience de Spearman, como se 
ha hecho, siguiendo los pasos para calcular un coeficiente de Pearson, pero transformando anees 
los valores originales en sus rangos. El resultado ya está corregido para empates. En resumen, el 
coeficiente de Spearman ofrece dos ventajas importantes: 
• Es un método no paramécrico y, a diferencia de los otros méwdos no paramérricos que se han 

esmdiado ya, sí permite construir intervalos de confianza, como se verá más adelante. El método 
para obtener el incervali> de confianza es el mismo que para la r de Pearson. 

• Estima el grado de asociación de cualquier tipo, sea cual sea la función que relacione a las dos 
variables, sin exigir que sea lineal. 

Existe otro coeficiente de correlación no paramétrico menos usado que el de Spearman, que se 
llama r (tau) de Kendall. Está especialmente indicado con variables ordinales, pero siempre se puede 
usar también el de Spearman. Su interpretación es similar, aunque su cálculo es más complejo. 

10.2.4. Errores de interpretación de la correlación 
La correlación se aplica con el objetivo de medir el grado de asociación entre dos variables 
cuanticativas- Las variables en la correlación son simétricas, es decir, mutuamente intercambiables. 
En ningún momento se habla de que una de ellas podría ejercer el papel de «causa» (variable 
independiente) y la otra el de «efecto» (variable dependieme). Por tanto, no es relevante el eje que 
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ocupa cada variable. En el coeficiente de correlación no influyen las unidades de medida: siempre 
se mueve en el rango comprendido entre -1 y + 1, independiemememe de las unidades que se 
utilicen para medir las variables. 

A diferencia del ejemplo presentado sobre tabaco y cáncer, ampliamente estudiado, es 
posible encontrar asociaciones fortuitas (debidas únicameme al azar). Por otra parre, puede 
presentarse un «factor no considerado» o «causa común» que aclare los hallazgos. Se trataría 
de una tercera variable en juego a la que se llama facror de confusión (3-6). Por ejemplo, cal 
vez resulte paradójico encontrar una correlación inversa entre la ingesta dietética rotal (calorías 
consumidas) y el peso corporal. ¿Cómo puede ser que los individuos que consumen más calorías 
estén más delgados? La explicación proviene de considerar una tercera variable en juego: el 
nivel de ejercicio físico practicado en el tiempo libre. Quienes más calorías consumen son los 
que más ejercicio físico realizan, y el ejercicio físico realizado en el tiempo libre es uno de 
los factores que más ayudan a mantener el peso ideal (7). Por eso, no basta que un coeficiente 
de correlación sea de gran magnitud para considerar que la asociación entre dos variables es 
causal: hay que mantener siempre una cierta prudencia y pensar en terceras variables que 
pudieran explicar la asociación encontrada. En resumen, cabe decir que los coeficientes de 
correlación miden la asociación entre dos variables, pero una asociación estadística no se debe 
confundir con una relación causa-efecto. 

A veces se usa la correlación equivocadamente para estimar en qué grado concuerdan dos sis­
temas de medida de una misma variable. Por ejemplo, ¿qué concordancia existe entre el peso que un 
individuo declara tener y el que realmente aparece en la báscula cuando se le pesa? Los coeficientes 
de correlación estiman la asociación, pero no la concordancia (8,9). Si todos los sujetos esrudiados 
descontasen sistemáticamente, por ejemplo, el 10% de su peso, la correlación sería perfecta, pero 
la concordancia entre los dos pesos sería muy mala, como puede apreciarse gráficamente en la 
figura 10.4. 

o 
<J} 

o 
"' 

Correlación * Concordancia 

f=+i;p<0,0001 

o 

o -

g+-----,-----,~--~--~---,---....,.. 
30 40 50 60 70 80 90 

Peso (kg) declarado 

Figura 10.4 La correlación resulta inadecuada para estimar la concordancia entre dos métodos de medida. 
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Capítulo 10 277 

Se dispone de otros métodos específicos, diferentes al de la correlación, para estimar cuál es 
el grado de concordancia entre dos observaciones que pretenden medir lo mismo (2,8-11), tal 
como se verá en el capítulo 15. 

También es fácil engañarse al encontrar que dos variables se correlacionan en medidas repetidas 
de las mismas efectuadas en el conjumo de un país o una región en el curso del tiempo. Los daros 
recogidos periódicamente en el tiempo (tendencia temporal) pueden manifestar tendencias cíclicas 
subyacentes y necesitan un tratamiento estadístico específico que desborda las pretensiones de 
este libro (12). 

Existe el peligro de que las observaciones o puntos que se estudien sean solo una fracción ses­
gada de todas las observaciones posibles o existentes. Es decir, que no se seleccionen y analicen 
todas las posibles observaciones, sino solo aquellas que lleven al lector a una conclusión errónea. 
Este error sistemático se denomina sesgo de selección (6,13) y puede invalidar las conclusiones. 
Hay que ser lectores críticos y preguntarse siempre por qué se han elegido esos puntos y no otros. 
Por ejemplo, si un estudio presentase una correlación muy a.Ita entre dos variables tomando un 
conjunto de países como unidades de observación, habría que preguntarse con -qué criterio se 
seleccionaron esos países y no otros. 

10.2.5. Test de hipótesis para la correlación 
Para hallar la significación estadística del coeficiente de correlación en muestras grandes puede 
aplicarse un test que sigue la distribución t de Student. La hipótesis nula de este test será que el 
coeficiente de correlación vale O en la población. 

En este caso se ha evitado el uso de letras griegas para no confundir p (coeficiente de Pearson 
poblacionat} con rho (coeficiente no paramécrico de Spearman). Cuando el test resuhe significativo, 
podemos rechazar la hipótesis nula de r pobJadó• = O. 

Se debe calcular el siguiente valor de t". \ s-2 t =r --
n-2 1- r2 

Después hay que comparar la t hallada con la tabulada para n - 2 grados de libertad. En el 
ejemplo de la correlación entre el consumo de tabaco y la incidencia de cáncer de pulmón existían 
20 países. Por tanto, se tienen 18 grados de libercad y el valor de t sería: 

Como el valor que aparece en la tabla para un error a de 0,05 a dos.colas con 18 grados de libertad 
es t18 = 2, 10 l, el valor de t obtenido a través de la fórmula se encuentra ligeramente por debajo 
del de la tabla, lo que se corresponde con un valor de la significación estadística p ligeramente por 
encima de 0,05. También se puede calcular con STATA mediante: 

display 2*ttail(18, 2.02) 

o bien con Excel, introduciendo =DISTRT{2,02;18;2) para obtener p = 0,059. Se concluye que 
la correlación encontrada está próxima al límite de la significación estadística. La interpretación 
más exacta sería que, si la muestra procediese de una población en la que el hábito cabáquico no 
guardase relación alguna con la incidencia de cáncer de pulmón (r,,bwcidn = O), la probabilidad de 
hallar en la muestra una correlación de 0,43 o más fuerte aún sería del 5,9%. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

En este caso se ha desarrollado el cálculo para el coeficiente de correlación de Pearson, pero 
una expresión análoga también sería aplicable para el coeficiente de correlación no paramétrico 
de Spearman, si la muestra es grande (n > 30): 

t,,_1 = rho 
n-2 

1-(rho/ 

10.2.6. Intervalo de confianza para la correlación 
En el estudio de la correlación es conveniente calcular los intervalos de confianza para el coeficiente 
de correlación. El cuadro 10.1 recoge los pasos que deben seguirse para calcularlo cuando la 
muestra sea grande. 

En los casos en que el incervalo de confianza abarque el O (es decir, si el límite inferior resultase 
negativo y el superior positivo), se puede afumar que no existe una correlación estadísticamente 

CUADRO 10.1 CÁLCULO DEL INTERVALO DE CONFIANZA PARA UN coEFlclENTE DE CORRELACIÓN • 
1. Tranformar r en r .,., : . . . . .. . . .. . . . . 

La síguience transformación facilita su tratamiento según un~ distribución normal: •. 

· 1 (l+r). r==-ln - • 
2 1-r ·. 

Para el ejemplo (r" +0,4289): 

1 (l+0,4289). 1 .. . 
r.,.,=-ln 4 =-ln{0,9171)=0,4585 

2 1-0, 289 . 2 

2: Calcular el erroYestdndar der.,.,,, 

Para el ejemplo (n ~ 20): 

EE = 1 
""" .Jn-3 

1 
EE, = ~ = 0,2425 

"'º' ✓20-3 

3. Sumar y restar «z» veces el error estdnda1· a r,.,,,.. 
Si d intervalo de conliaoza es al 95%, entonces z = 1,96. 

IC = r ±z ( l ) 
'ir,Ol• t/:lll$ a/2 J n - 3 

IC,_ = O, 4585 ± (1, 96)(0,2425) = -0,0168a + 0,9339 

4. Revertir la transformación 
La tra~formaci6n inversa a la realizada en el paso I es: 

/'-r.bf\l -1 
r = e2:r....,1., + 1 

Así se obtienen los limites ínferíor (LI C) y superior (LSC) de confianza al 95% para r: 

e2x-O,0l<IS _ l 
'uc = 2,-0 o,<SS - -0,0168 

e · +I 
e2x0,93}? _ l , 

7LSc = 2,0 9339 +0, 7324 
e · +l 
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significativa (para un error a bilateral del 5%) entre las dos variables. Cuando los dos límites 
de confianza sean negativos, será indicio de una asociación inversa; es decir, una variable dis­
minuye cuando la otra aumenta. 

N interpretar un coeficiente de correlación se tendrán siempre en cuenca cuatro aspectos: 
l. Signo. 

2. Magnitud. 

3. Significación estadística. 

4. Intervalo de confianza (y su precisión). 

Interpretación: 
1. El signo es positivo: esto supone que la asociación es directa, es decir, cuanto mayor es el consumo 

de tabaco, mayor es la incidencia de cáncer de pulmón. 

2. Su magnitud es moderada, pues representa el 43% de la mdxima posible. 

3. La asociación no llega a ser estadísticamente significativa, aunque estd cercana a la significación. 
La probabilidad de encontrar un coeficiente de corre!adón r muestra! ;?:: 0,43 si el r poblacional 
realmente.fuese O es de!5,8% (pz,.¡,,, = 0,058). 

4. El intervalo de confianza es ancho y se tiene una confianza del 95% en que el r poblacional se 
encuentre en el rango -0,017 a +0,73. Este resultado denota gran imprecisión. 

10.3. COEFICIENTE DE CORRELACIÓN CON STATA 

10.3.1. Coeficiente de correlación de Pearson. nivel de significación estadística y tamaño muestral 
El coeficiente de correlación de Pearson puede obtenerse en STATA a través de dos menús: 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Summary and descriptive statistics ➔ 
Correlations and covariances 
o 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Summary and descriptive statistics ➔ Pairwise 
correlations 
o mediante las instrucciones: 

correlate 

pwcorr 

siendo v1-v, las variables cuantitativas implicadas en el análisis. Se realizarán todas las posibles 
comparaciones dos a dos entre variables. 

La instrncción pwcorr presenta una serie de opciones (ausentes en la instrucción ~relate) 
que permiten obtener, además del coeficiente de correlación, su sígnificación estadística (valor p 
a dos colas) y el tamaño muestral de cada una de ellas. Las opciones son: 

2bs1 permite visualizar el número de observaciones de cada comparación entre dos 
variables. 

sig: presenta el nivel de significación estadística de cada comparación. 

print (#): permite la visualización de solo aquellas correlaciones que alcanzan un 
determinado nivel (#) de significación estadística. Normalmente, este valor es 0,05 (p(.05)). 

fil:at(#}: permite marcar con un asterisco las comparaciones con un nivel de significación 
estadística previamente especificado por el investigador. Por ejemplo, si este valor es 0,05: 
st(.05). 
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En el ejemplo de la correlación entre el consumo de tabaco y la incidencia de cáncer de pulmón, 
se ha añadido también la variable consumo per capíta de alcohol en el último año (!/año) (AlcohoíJ. 
Se calcularán los coeficientes de correlación de Pearson para la comparación enrre las eres variables 
incluidas en la base de datos. 

• cor Ftrnad Inccancer Alcohol 
(obs=20) 

Funad Inccan-r Alcohol 

Fumad 
Inccancer 

Alcohol 

1.0000 
0.4289 1.0000 
0.2870 0.3444 

. pwcorr Fmad Inccancer Alcohol, o sig 

Funad Inccan-r Alcohol 

Fumad 1.0000 

20 

Inccancer 0.4289 1.0000 
O.OS92 

20 20 

Alcohol 0.2870 0.3444 1.0000 
0.2198 0.1371 

20 20 20 

Se sollcíta a STATA el número 
de observaciones Incluidas para 

el cálculo de los coeficientes 
de correlación, así como los niveles 

de significación estadística de 
dichos coeficientes (valores p) 

Se solicita a ST ATA que 
muestre solo aquellos valores p 
de signilicación estadística que 

sean menores de 0,05 y que 
los 111arque con un asterisco 

. pwcorr Fmad 1nccancer Alcohol, p(.05) s~(.05) 

Funad rnccan---r Alcohol 

Fumad 
Inccancer 

Alcohol 

1.0000 
1.0000 

1.0000 

Interpretación: el primer análisis recoge, además del coeficiente de correlación de una variable 
consigo misma que siempre valdrd 1, el valor de los tres posibles coeficientes de correlación, uno para 
cada comparación mtre un par de variables. El coeficiente de correlación de Pearson es: 0,4289 para la 
comparación Fumad-lnccancer (ya se había obtenido este mismo valor en el cdlculo manual}, 0,2870 
para la comparación entre el consumo de tabaco y el consumo de alcohol (Fumad-Alcohol} y 0,3444 para 
la comparación entre el comumo de alcohol y la incidencia de cáncer de pulmón (Alcohol-Inccancer). 
El segundo análisis recoge, además, el valor p de sign.ificación estadistica asociado a cada coeficiente, 
así como el número de observaciones incluidas en cada comparación (n = 20 países en todos los casos). 
Ninguno de los tres coeficientes r resultó estadísticamente sígn.ificativo: p = 0,0592; p = 0,2198 y 
p = O, 137 ], respectivamente). Cuando se solicita al programa que muestre fus valores p asocfodos a los 
coeficientes r siempre y cuando estos valores p settn inferiores a O, 05, el programa no ofrece ningtín dato, 
ya que ninguno de los coeficientes alcanza /,a significación estadística. 

10.3.2. Coefi~iente de correlación de Spearman. nivel de significación estadística y tamaño 
muestra! 
Para calcular un coeficiente no paramétrico de Spearman debe acudirse al menú: 

Statistics ➔ Nonparametric analysis ➔ Tests ofhypotheses ➔ Spearman's Rank 
correlation 

4 El daco de consumo de alcohol en el último año se ha obcenido de dacos procedentes de la OMS (http:J/www.who.int/ 
en/). Putde accederse a la base de datos completa a cravés de nuestra página web: www.unav.esipreventiva. 
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" :, 

o a la instrucción: 

spearman V p 

Con esta instrucción, STATA calculará los coeficientes de correlación de Spearman, pero no el 
valor p de significación estadística asociado al mismo. 

Al igual que en el ejemplo anterior, esta instrucción presenta algunas opciones, como p_rint (#) 
y §!ar(#) {antes mencionadas y explicadas). 

En el ejemplo: 

. spearrnan Funad xnccancer Alcohol 
(obs•2O) 

Fumad 
Inccancer 

Alcohol 

Fumad tnccar,..r Alcohol 

1.0000 
0.4755 1.0000 
0.4299 0.1550 1.0000 

. speannan Fmad rnccancar Alcohol, s1:a1:s(rho p obs) 

Key 

rho 
N!A!lber of obs 
s;g. levt!l 

El cuadro Key presenta el orden 
de aparición de los valores 

en el listado ST ATA 

Fumad In<::can-r . Alcohol 

FUl!lad 1.0000 
20 

Inccancer 0.4755 1.0000 
20 20 

0.0341 

Akohol 0.4299 0.1550 1.0000 
20 20 20 

0.0585 0.5141 

. spearman Funad Inccancer Alcohol, p(.05) Sl:ar(.05) 
(obs•20) 

Fumad 
tnccancer 

Alcohol 

Funad I nccan--r A 1 coho l 

1.0000 
0.4755* 1. 0000 

1.0000 

Interpretación: obsérvese que el coeficiente de correlaci6n de Spearman para la comparaci6n Fumad­
Inccancer tiene un valor de 0,4755 y es estadísticamente significativo (p = 0,0341). De hecho, cuando 
se solicita a STATA La representaci6n de únicamente los coeficientes significativos, el programa presenta 
este junto con un asterisco que señala que el coeficiente tiene un valor p < O, 05. 

10.4. COEFICIENTE DE CORRELACIÓN CON OTROS PROGRAMAS 

10.4. 1. Coeficiente de correlación con Excel 
Excel incluye entre sus funciones estadísticas el coeficiente de correlación. Se utilizarán los datos -á 

:; del ejemplo del uso de tabaco y la incidencia de cáncer de pulmón en 20 países (v. tabla 10.2). 
l Estos datos han sido copiados en un archivo de Excel en el que se han situado, en la columna A, 
o 
g los valores de la variable X Fumad (desde la casilla A2 hasta la A21) y, en la columna B, los de 

la variable Y lnc. cdncer pulmón {desde la casilla B2 hasta la B21). Basta con escribir en una casilla la 
expresión =COEF.DE.CORREL(A2:A21 ;B2:821) para que el programa devuelva el coeficiente 
de correlación r de Pearson. 
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822 

A e 
l __ f:..:u::::m=:ad:..,:CX::.[) _ __¡.___;:=::..;===;;:.,.;"---
2 

8 . 

10 

37 

33 
49 
39 
35 
37 
33 
36 

63 
33 
45 
29 
34 
H 
30 

60 
.J3,3 
53,3 
31,2 
4i,1 

47,4 
80,9 
31,6 
3i,9 
45,4 

71.2 
18. 26 38,2 

19 7o 55,2 =COEF;DE.CORREL(A2:A21 ;B2:B21) 
20 li lS,2 
21 32 3S,4 

-~~J Coeficiente correlación ,___...;0.,;4_28""87;,.a.94,_97.,__ ___ 

10.4.1.L Intervalo de confianza para la correlación con Excel 

Lamentablemente, es raro encontrar implementada la opción de intervalos de confianza para un 
coeficiente de correlación en el software habitual de bioestadística. Se recoge cómo se puede preparar 
un programa sencillo en Excel que calcule intervalos de confianza al coeficiente de correlación 

• usando los datos del ejemplo. 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

. ., .. 

rmuestraJ:::; 
n= 

IC al 95%:::c 
rtransf 

EE(rtransí) 
· alfa medio (%) 

z 
lic (11ransf) 
!se (1transt) 

LIC (95%)= 
LSC(95%)= 

t 

p (2 colas)= 

. ........ ····-··· 

0,4289 
20 
95 

0,458547935 
0,242535615 

2,5 
1,959963985 
-0,01681315 
0,933909025 
-0,01681157 
0,732411212 
2,014351706 
0,059163757 

} Zooa do ;olrodW>ción de los datos 

= 0,5'(LN((1+B1)/(1-B1))) 

:::: 1/RA!Z(B2-3) 

= (100-B3)/2 

= -DISTR.NORM.ESTAND.lNV(B6/100) 

= B4-(87'B5) 

= B4+(87'B5) 

= (EXP(2.B8)-1 )/(EX P(2*B8)+ 1) 

= (EXP(2*B9)-1 )/(EXP(2*69)+ 1) 

= B1*((B2-2)/(1-(81A2)))"0,5 

= DISTR.T(ABS(B12);B2-2;2) 

Las pequeñas diferencias con lo antes calculado se deben a los redondeos. 
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10.4.2. Coeficiente de correlación con SPSS 
Se presenta el camino específico para calcular los coeficientes de correlación de Pearson y de 
Spearman en SPSS. De codas formas, d coeficiente de Pearson también aparece dentro de los 
resultados que proporciona este programa cuando se solicita la regresión lineal, ya que las dos 
técnicas (correlación y regresión) estiman relaciones lineales y están emparentadas matemáti­
camente. 

Los pasos que han de seguirse son: 
Analízar ➔ Correlaciones ➔ Bivariadas ... 

/J::,Alcohot 

r Coeficientes de correlación . . . . . : · 

~ P""$0Jl D Tiru-li de l!endal ~ §pearrmm 

En el recuadro Variables se colocan las variables implicadas en el análisis. Se marcan Coeficientes 
de correlación: Pearson, Spearman. 

Las salidas que proporciona SPSS para los coeficientes de Pearson y de Spearman son similares 
a las obtenidas con el programa STATA. SPSS presenta los coeficientes, sus valores p y el número 
de observaciones utilizadas para su cálculo. 

10.4.3. Coeficiente de correlación con R/Splus 
En R/Splus se puede importar una tabla de datos guardándola primero desde Excel (se usará 
la primera fila para los nombres de las variables). Se debe archivar como texto delimitado por 
tabulaciones y así se transformará en un fichero con extensión .txt. Después se importa ese fichero 
.cxr desde R/Splus con la siguiente orden, en la que la nueva tabla de datos, ya en formato R/ 
Splus, se denomina "dp»: 

>dp< -read.table("c://d_precio.txt", header=T) 

Se puede pedir a RJSplus que describa los datos que contiene «dp,,, simplemente escribiendo 
«dp». Se obtendrá el contenido de los datos: 

> dp 
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tabaco infl 
1 67 18 
2 83 18 
3 78 29 

4 76 30 
5 80 34 
6 79 36 
7 65 38 
8 109 39 
g 88 40 
10 65 43 
11 71 52 
12 95 54 
13 89 57 
14 100 59 
15 106 62 

El coeficiente de correlación se puede solicitar con la orden: 

> cor(dp$precio, dp$infl) 

[1] 0.5096744 
Antes de cada variable hay que indicar el nombre de la base de daros en que se encuentra dicha 

variable, separado por el signo del dólar ($). Así, dp$precio significa «la variable precio que está 
en la base de datos dp» . Si se quiere obviar esto, se puede actuar en dos pasos: 

> attach(dp) 

> cor(precio, infl) 

[1] 0.5096744 
Para obtener la significación estadística es preciso recurrir a una función homemade, es decir, 

una función hecha en casa, que produzca el valor de ty el valor de p a dos colas. Se escribirá cada 
línea independientemente y se pulsará el cursor para pasar a la lfnea siguiente, esperando a que 
aparezca automáticamente el signo+ antes de escribir la línea siguiente: 

> cor.test<-function(x,y){ 

+ gl<-length(x)-2 

+ r<-cor(x,y) 

+ t<-r*((gl/(l-rA2))A0.5) 

+ p<-2*(1-pt(t,gl)) 

+ c(t,p)} 

> cor.test(precio,infl) 

[1] 2.13589820 0.05228445 
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10.5. REGRESIÓN LINEAL SIMPLE 
El análisis de ANOVA sirve para comprobar si una variable con más de dos categorías («factor» 
o variable independiente) tiene relación con una segunda variable cuantitativa (también llamada 
respuesta o variable dependiente). Sin embargo, existen dos problemas que no se pueden solucionar 
con el análisis de la varianza: 

1. El ANOVA solo concluye indicando si existe o no asociación estadística encre dos variables, 
pero no define exactamente cuál es la magnitud de esa relación. ¿Cuánto aumenta la variable 
dependiente por cada unidad de incremento de la independiente? 

2, Algunos factores tienen tantas categorías que parecen una variable cuantitativa, e incluso ,tal 
vez interese usar como variable independiente una variable cuantitativa. 

La regresión viene a resolver estos dos problemas. En su forma más sencilla se llama regresión 
!in.ea! simple y es una técnica estadística que analiza la relación entre dos variables cuantitativas, 
tratando de verificar sí dicha relación es lineal. La regresión está dirigida a describir de una manera 
completa cómo se establece esta relación, de ral manera que incluso se puede predecir (siempre 
con cierto margen de error) cuál va a ser el valor de una variable una vez que se conoce el valor 
de la otra. Esca predicción puede resultar bastante imprecisa si la asociación emre ambas variables 
es débil, pero cuando la asociación es fuerte, la regresión ofrece un modelo estadístico que puede 
alcanzar finalidades predictivas. La regresión supone que hay una variable fija, controlada por el 
investigador (variable independiente o predictora, a veces considerada «exposición» o posible «causa>,), 
y otra que no está controlada (variable de respuesta o dependiente, que ejerce el papel de «respuesta» 
o posible «efecto,>)5• La variable dependiente ocupa siempre el eje de ordenadas (eje vertical o de la y); 
la independiente ocupa el eje de abscisas (eje horizontal o de la x). En la tabla 10.5 se presentan 
los distintos sinónimos y equivalencias que pueden tener las dos variables de una regresión. 

La correlación y la regresión persiguen distintas finalidades y no siempre están indicadas al 
mismo tiempo (2). Ambas técnicas pueden confundirse erróneamente, ya que en las salidas dé los 
programas de ordenador suelen aparecer mezcladas. Concepcualmeme, la correlación está dirigida 
a medir el grado o fuerza de la asociación entre dos variables cuantitativas. En cambio, la regresión 
pretende definir la línea que mejor se ajusta a los puntos (x,y) para conseguir la mejor predicción 
de Y a partir de X. En la figura 10.5 se recogen las diferentes aplicaciones que puede tener cada 
método cuando se trata de relacionar dos variables cuantitativas. 

La relación entre dos variables cuantitativas es bastante fácil de intuir. Por ejemplo, al ver crecer 
a un niño surge la pregunta acerca de si tendrá una estatura suficiente para su edad. Se espera 
que por cada incremento de edad (hasta los 25 años, después puede que suceda la contrario) se 

1abla 10.5 Denominaciones y equivalencias de las fÍIJs variables que se usan en un modebi de regresión 

VARIABLE INDEPENDIENTE (X) VARIABLE DEPENDIENTE m 
Controlada por el investigador 
Información disponible 
Predicror 
Variable previa 
Exposición 
Posible «causa• 
Factor 
Regresar (Greenland, 1998} 

Respuesta que no se controla 
Información que se desea conseguir 
Desenlace predicho 
Variable criterio 
Resultado 
Posible •efecto• 
Consecuencia 
Regresando (Greenland, 1998} 

5 Hay que tomar muchas reservas antes <le hablar propiamente de causas y efectos, ya que, para realizar inferencias causales, 
se han de tener en cuenta otros criterios que no son estadísticos (14,15). 
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· Relación entre dos variables cuantitativas 

1 Predicción 1 1 Grado de asociación 1 1 Concordancia 1 

l ' ' 1 Regresión 1 1 Correlación 1 1 Otros métodos 1 

Figura 10.5 Aplicaciones de la regresión y la correlación. 

y:::a+bx 
(modelo matemático determinista) 

Edacl 

Figura 10.6 Relación teórica entre la edad y la calla. 

•produce un incremento de talla (fig. 10.6). En el ejemplo, Y sería la talla y X la edad. El modelo 
responde a la sencilla ecuación de una recta 6' = a + bx), en la que la talla sería igual a la suma 
de una constante a más la edad multiplicada por otra constante b. A la constante a se le llama la 
ordenada en el origro, que es el valor de Y cuando X vale O (sería la estatura de un recién nacido) 
y el coeficiente b, denominado pendiente, se interpreta como el incremenro de Y por cada unidad 
de incremento de X, es decir, los centímetros que crece un niño al año. 

Este modelo, que es fácil de entender, en principio puede considerarse determinista, en el que 
no hay errores ni variabilidad aleatoria; simplemente se dice que a tal edad le corresponde tal es­
tatura. Pero en la realidad no sucede así. Nunca será posible realizar predicciones perfectas de la 
estatura que tendrá un niño una vez conocida su edad, ya que, aunque la edad tenga un efecto 
importante sobre la estatura, este efecto posee un cierto grado de variabilidad aleatoria (ruido o 
«error») y de ajuste inadecuado de los dacos a la función que define el modelo, dado que existen 
otras muchas variables que influyen en la talla. En definitiva, se regresa al problema siempre 
presente en la estadística, la relación entre un «efecto» y un «error»: · 

Efecto de la edad sobrela talla 

Error aleatorio 

Una gráfica más realista se correspondería con la de la figura l 0.7. En ella se recogen los puntos 
correspondientes a los valores de la talla (Y) y edad (X) para una grupo de niños. Se aprecia que no 
describen una línea recta perfecta, sino que existe un cierto grado de dispersión en torno a la línea 
recra imaginaría que los atravesaría por el centro. Ahora la ecuación incluye un nuevo término 
{e) que representa el error o residual (y también el desajuste de los datos con el modelo lineal). 
Es una cantidad variable de un sujeto a otro, puede ser positiva o negativa, y es la cantidad que 
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• 
• • • 

y=a+bx+e 
(modelo estadístico aleatorio) 

e 

e ee 
• 

e o e " • e e 
" • .. 111 eo 

e 

Edad 

Figura 10.7 Relación real entre edad y ralla (incluyendo la variabilidad aleatoria). 

habría que sumar o restar a la predicción realizada por el modelo para que coincida exactamente 
con lo observado en cada sujeto. 

Para cada individuo existirá un valor predicho de la talla a partir de la edad (yPRED = a + bx). 
A ese valor hay que sumarle o restarle una cantidad e para que coincida exactamente con la calla 
observada. El modelo real («imperfecro11), que se representa en la figura 10.7, es el que usa la es­
tadística. Con él se podrá predecir la talla a partir de la edad, pero admitiendo un error (e), que 
se llama residual, para la predicción de cada punto. 

10.5.1. ANOVA de la regresión 
El análisis de regresión comienza por un ANOVA Si.se usa la regresión para realizar la predicción 
de la calla (Y) a partir de la edad (X), el objetivo será trazar la línea recta que mejor se ajuste a los 
puntos. Esa recta establece una predicción de los valores que irá comando Y (la talla) en función 
de X (la edad). La talla predicha por la recta en función de la edad (yP!ud vendrá definida por la 

ecuaciónyPJ,ED =a+ bx. 
En la figura 10.8, además de la nube de puntos y de la recta de regresión, se ha dibujado la cons­

tante a u ordenada en el origen (valor de la calla cuando la edad vale O) y el coeficiente b o pendiente 
de la recta (incremento de calla por cada año de edad). Se aprecia que la recta resume relativamente 
bien los puntos, pero casi ninguno de los puntos está exactamente sobre ella. La distancia entre cada 

Talla= y 

• • 
• 

• 

aj : Edad= X c.____ __ _ 

o 

Figura 10.8 Regresión lineal simple de la talla (variable dependiente, Y) y la edad (variable independiente, X). 
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Edad (años) 

YPRED =a+ bx 

Figura 10.9 Descomposición de la disrancia desde la medía de la variable dependiente (y) hasta cada punto. 
Nota: Se pone como ejemplo un punto que está por encíma de lo predicho por la recta; esto 
sucederá para unos puntos, pero habrá otros que estén por debajo de lo predicho por la recta y 
su residual será negativo. 

punto y la recta de regresión es el residual (e; error aleatorio) para cada punto. Esra distancia expresa el 
error aleatorio que existe en el modelo. ¿En qué medida es importante ese error? ¿Hasta qué punto es 
más importante el efecto de la edad sobre la talla que el error o variabilidad aleatoria? ¿Qué porcentaje 
de la variabilidad en la calla puede ser explicado por efecto de la edad y cuál no es explicado? Para 

• responder a escas preguntas es preciso proceder a algo muy similar al análisis de la varianza. 
La nube de puntos de la figura 10.9 recoge la relación entre edad y talla, en los datos reales de 

una muestra de chicas de 10 a 18 años (16). La talla observada para cada chica es la representada 
por cada punto y se denominay08_, La media de la talla en esca muestra es 159,4 cm, y la media 
de la edad es 14,3 años. La recta de regresión que mejor resume la información contenida en esos 

puntos se ha representado con trazo grueso, mientras que la media de la variable talla (.Y= media 
de la talla) se ha marcado con trazo más fino. La recta de regresión siempre pasa por el punto 
correspondiente a la media de las X y la media de las Y. A este punco se le llama centroide o cenero 
de gravedad (x,y). 

Se parte de suponer que la edad no estuviese asociada con la talla y no sirviese para predecirla 
(hipótesis nula). En esta situación, la única predicción que podría hacerse de Y ya no dependería 
de X. ¿Cuál sería entonces la mejor predicción acerca del valor que va a tomar Y en un individuo 
concreto? Esa predicción se obtendrá simplemente a partir del valor más representativo de Y, 
que es su medía (y), sin tener en cuenta para nada el valor de la vaiiable X en ese individuo. 
El análisis de la varianza que se hace en una regresión trata de conrescar a esta pregunta: ¿es 
mejor usar X para predecir la variabilidad que existe en Y?, o ¿se puede conseguir la misma 
explicación de Y sin considerar los valores de X simplemente usando la media,_y? Se comparan 
dos predicciones: 
• Predecir cada valor de Y teniendo en cuenta el valor de X en ese individuo (H1). 

• Predecir cada valor de Y aplicándole simplemente y (H/ 

La media de la talla (ji) es la hipótesis nula (HJ y representa una predicción de la talla de 
inferior calidad por ser indiscriminada, ya que predice lo mismo para todos, sea cual sea su edad. La 
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Capítulo 10 289 

hipótesis alternativa (H1) propone que la edad es mejor que y para predecir la talla. Se comparan 
las dos predicciones, preguntándose si H, es significativamente mejor que H0• 

En la figura l 0.9 puede observarse que la hipótesis nula (H0) que corresponde a y es la línea 
horizontal fija en 159,4 cm. La pendiente de esca línea es O. 

Otra forma de expresar H0 consistiría en decir que es la hipótesis que sostiene que en lapo­
blación la recta tiene una pendiente (3 igual a O. 

H0 =/3=0 
La hipótesis alternativa (H1) sostendría, en cambio, que la pendiente de la recta es significati­

vamente diferente de O. 

¿Hay que decantarse por H0 o por Hl? Para responder a esca pregunta se debe calcular la suma 
de cuadrados total (SC total), que es la propia de la variable dependiente Y (talla, en el ejemplo). 

se toral== scy = I,(y1 - 1)2 
Esta cantidad es simplemente el numerador de la varianza de Y. Se puede calcular multíplicando 

la varianza de Y por sus grados de libertad (n - 1). 
En el ANOVA de la regresión, la se total (SCy) se descompone en dos porciqnes: 

Se total= SC'-'>l¡re«o + SCdc,ddar«" 

En la figura 10.10 se ha enmarcad.o uno de los puntos, distinguiendo dos distancias: desde el 
punto a la recta y desde la recta hasta y. Esca descomposición es la que se amplía a la derecha de 
la figura. La parre superior (distancia entre el punto observado y lo predicho por la recta) equivale 
al error o residual. La parte inferior se ha explicado.ya por la regresión. En las sumas de cuadrados 

Parciales (SCh b y sed d I ) estas distanci~ se elevan al cuadrado. . 
asca r«:t:;i. ,;;.s e a rccra 

Se obtendrán así las sumas de cuadrados (SC), como muestra la figura 10.10. Habrá una suma 
de cuadrados explicada por la regresión (SC regresión = SCh ...... 1, "º.) y otra que no es explicada 
por la regresión y que se llama suma de cuadrados residual (SCdcsdciac«,J La suma de ambas será 
la suma de cuadrados total (SC Total). Con esto, cal como muestra la figura ] 0.1 O, se consigue 
descomponer la suma de cuadrados total en sus dos partes. 

SC total = SC regresión + SC residual 

SC total ¡ 
¿Ú'o»s-Y)2 

¿<Yo»s-YPRer,)2 

1 :§s'f~#rªy'.aj.¡ { 
~( -)2 { L., YPIIBD-y 

,--S_C_r_e_g_re-s-ió-n~I 

Figura 10.10 Descomposición de la suma de cuadrados en una regresión. 
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____ 290 _________ Bioestadística amigable __ 

lo que es equivalente a: 

se toral = se Df.Sl)E y HASTA 1,1 REcrn + se DESDE u RECTA¡\ c,10,1 PUNTO 

En la parce derecha de la ecuación, el primer sumatorio corresponde a la explicación que 
aporta la recta de regresión y el segundo es la variabilidad residual no explicada por la recta. 
Por eso se les llama, respecrivamence, suma de cuadrados de la regresión y suma de cuadrados 
residual. 

Cuando se rechaza H 0, se dice que hay regresión de Y sobre X, ya que se puede explicar 
un porcentaje de los valores de Y a partir de los valores de X Es decir, conocido el valor de X 
para un individuo, se predice mejor con la ecuación (y,,r<ED = a +bx) que solamente con y. Sin 
embargo, la predicción nunca es perfecta y queda algo sin explicar. Lo que queda sin explicar 
está expresado en la varianza residual que aparece en la tabla del ANOVA de regresión. La raíz 
cuadrada de la varianza residual es !a desviación estándar residual. Una vez que se tiene en cuenca 
la variable X, el 95% de los residuales de Y se encontrarán aproximadamente en el intervalo 
de ±2 desviaciones estándar; esa desviación estándar es la desviación estándar residual (o error 
típico de la estimación). 

Se dice que hay regresión de una variable Y sobre otra X cuando la segunda sirve para explicar 
la primera. Se nota en que la dispersión de los valores de los residuales de Y se reduce cuando se 
tiene en cuenta X (17). En la figura 10.11 se representan dos histogramas: el de la izquierda 
(v. fig. l 0. llA) corresponde a la distribución del perímetro de la cincura (Y). y el de la 
derecha (v. fig. 10.1 lB) es el de los residuales de una regresión del perímetro de la cintura sobre el índice 
de masa corporal (X). Puede apreciarse que la dispersión se ha reducido. Una vez que se tiene en 
cuenca la variable X, la desviación típica se reduce desde 14,37 hasta 9,38 cm. Una desviación 
estándar inferior implica menor incertidumbre. Cuanto más se reduzca la desviacíón estándar, 
mejor capacidad de predicción tiene el modelo. Interesa, por tanto, comparar ambas desviaciones 

.estándar, la de Y y la de los residuales. Si existe regresión, como en este caso, se reduce mucho la 
variabilidad de la distribución de los residuales con respecto a la variabilidad total de Y. 

Para analizar los cálculos numéricos se usará un ejemplo muy sencillo. La tabla 10.6 recoge 
cinco puntos u observaciones, con sus correspondientes valores de X e Y. 

Si se solicita a un ordenador que calcule la ecuación de la recta (yPJ?r-J> = a + bx) para estos cinco 
puntos, la solución será: Yn<w = 2, 1 + x. Es decir, la ordenada en el origen o constante a vale 
+2,1 y el coeficiente de regresión o pendiente de la recta b vale+ l. Con esta ecuación se pueden 
predecir los valores de la variable Y (y!'nm) a parcir de cada valor de la variable X. Así se ha hecho 
en la tabla 10.7. Existirá una diferencia enrre cada valor de Y observado (y085) y cada valor predicho 
(yPIIF.D). Esta diferencia es el residual. La suma de cuadrados residuales se obtiene elevando cada 
residual al cuadrado y sumándolos todos (v. tabla 10.7, última columna). 

La suma de cuadrados residual (10,2) indica la magnitud de la variabilidad que queda sin 
explicar por la recta de regresión. Debe compararse con la suma de cuadrados total: 

se total:::: L,(Joes -::vl = (6-8,1)2 + (4- 8, 1)2 + (7 -8, 1)2 + {11-8,l/ + (12,5-8, 1)2 = 50,2 

En la figura 10.12, se muestra que en esa SC total (50,2) hay una parte no explicada por la 
regresión, que es la SC residual (10,2). Lo restante (40) será lo que sí está explicado. 

SCregresión = SC total-SCresídual = 50,2-10,2 = 40 

Para completar una tabla de ANOVA solo faltan los grados de libertad, que son n - 1 para el 
total, 1 para la regresión (pues hay una sola variable predictora X) y n - 2 para los residuales6• 

6 Si hubiese varios prediccores (p) o variables independientes (X,. X,, Xy ecc.), los grados de libercad de la regresión serían 
el número J> de prediccores y los grados de libertad residuales secían N - ¡,- 1. 
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Residual de la regresión: 

perímetro de cintura (Y) sobre IMC (X) 

o Capílulo 10 

Figura 10.11 A. Histograma dd perímetro de la cintura (Y). B. Histograma de los residuales de la regresión 
de esta variable sobre el índice de masa corporal (IMC = X). 

Como cualquier análisis de la variam.a, el ANOVA de regresión concluye en un test F que 
expresa el número de veces que es mayor la variam:a explicada que la no explicada. En el ejemplo, 
ese cese vale F,,., = 11,8; los subíndices expresan que tiene un grado de libertad en el numerador y 
tres en el denominador. El valor p de significación estadística que corresponde a una F,3 = 11,8 

291 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

292 Bioestadística amigable 
-------~----~---· ·-·"· ••.•··--··· ·--·--··-·-···-•-. -·•·· - -----·- ·· .•-----············-·--·-··--·-···· ~ ... .... . ... -

Tabla 1 O. 6 Ejemplo sencillo de regresión lineal: datos pai-a X e Y 

X 
2 
4 
6 
8 

lü 

y 
6 
4 
7 

11 
12,5 

Tabla I o. 7 Ejemplo sencillo de regresiónlitual: predicciones de Y, residuales y residúaks al i:uatlrado 

X YOBS YPREP RESIDUALES RESIDUALES2 

J = 2,1 + X Yoru-Ym:o <roBS - YPRE0) 2 

2 6 4,1 + 1,9 3,61 
4 4 6,1 -2,l 4,41 
6 7 .. 8",t:. . -l,1 1,21 
8 11 10,1 +0,9 0,81 

10 12.5 12,F - +0,4 0,16 

x=6 y=S,1 Suma= 10,2 

Figura 10.12 Descomposición de la suma de cuadrados en un ANOVA de regresión. 

se puede encontrar en las tablas o con Excel, donde =DISTR.F(l 1,8; 1;3) devuelve p = 0,041. Por 
canto, se puede rechazar la hipótesis nula de que estos cinco pumos provengan de una población 
con una pendiente (3 que valga O, y se concluirá que existe una asociación estadísticamente 
significativa entre X e Y, es decir, existe regresión de Y sobre X. 

La cabla 1 Q.8 presenta la descomposición de la variabilidad rotal en el ANOVA de una regresión 
línea! simple aplicada a los datos de las tablas 10.6 y 10.7. 

10.5.2. Coeficiente de determinación, R2 

En el ejemplo anterior, la suma de cuadrados total valía 50,2 y expresaba el total de la variabilidad 
de Y. De esta cantidad, una porción es explicada linealmente por X. Esa porción explicada es 40 y 
corresponde a la suma de cuadrados de regresión. Se comprende enconces que pueda decirse que X 
es capaz de explicar el 80% de la variabilidad total de Y, ya que 40 es el 80% de 50,2. Este concepto 
corresponde a un coeficiente importante en regresión, que es el que compara lo explicado por la 
regresión con la variabilidad total de Y. Dicho coeficiente se llama R2 o coeficiente de determinación: 
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Capitulo 10 

Tabla I o.s . Descomposición áe la variabilidad total en el ANOWt de una regresión lin1Jaisi,nple 
( una sola variable X) · 

FUEMTE SUMA DE CUADRADOS 
Regresión L (Jpn,1) - y)' = 40 

Residual 
L(Yons - YPRJiO)' = !0,2 

Toral 
I,(y0,s - y)'= 50,2 

gl VARIANZA 
se regres. 

40 
1 

n-2 ~ 3 SC residual - !0,2 =3,4 

n- l ~ 4 

R, = SC regresión 
SCtotal 

n-2 3 

F 
40 
-=11,8 
3,4 

Se interpreta como el porcentaje de la variabilidad total de la variable dependíente (}? que es ex­
plicado por la variable independiente (X). Los posible valores para R2 van desde 1, que es el máximo 
(la recta daría una explicación perfecta, lo que supone que los valores de Y están totalmente 
determinados por X), a O, que es el mínimo (la recta no explica nada, no existe asociación entre 
X e Y). Cuanto más próximo a 1 sea R2, mayor es la fuerza de la asociación entre ambas variables. 

La raíz cuadrada de R2 equivale al coeft.ciente de correl.ación de Pearson7, que se trató al principio 
de este capítulo: 

R = ±r 
A diferencia de R2, que siempre es positivo, r puede ser positivo o negativo (tendrá el mismo 

signo que la pendiente de la recta que hemos llamado b). 
En el ejemplo utilizado, el coeficiente de determinación será: 

R2 = 4o,O = O 797 
50,2 ' 

A su vez, el coeficiente de correlación de Pearson será: 

r = R == Jo,791 = o,893 

Se sabe que su signo es positivo porque en la ecuación de la recta, b tenía signo positivo (b = -~ 1), 
y porque en la nube de puntos se apreciaba claramente que cuando crecía X, también lo hacía Y. 
Es importante hacer notar que, salvo en los casos extremos en que R2 vale O o 1, la magnitud de r 
es siempre superior a la de R2• Este hecho tiene sus repercusiones prácticas. Una correlación puede 
parecer impresionante, por ejemplo r = 0,7, y, sin embargo, el modelo lineal explicaría menos del 
50% de lo observado (R2 = 0,49). 

La relación entre r y R2 permite aplicar un mérodo más sencillo para calcular r que el visto al 
principio en este capítulo. Para calcular el coeficiente r de correlaci61~ de Pearson, basta con extraer 
la raíz cuadrada del coeficiente de determinación (R2). Si se conoce el valor de R\ el coeficiente 
de Pearson se puede calcular simplemente como: 

r= ±Jiii 
Es importante tener en cuenta que R2 es siempre positivo, mientras que r puede ser positivo 

o negativo. Si se aplica el método simple de cálculo de r, debe tomarse la precaución de asignar a 

7 Solo se escribe con mayúsculas R cuando hay varias variables indepcndiences, y entonces se llama coefkience de co­

rrelación múltiple o R múltiple. 
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r el signo que tenga la pendiente b de la rccca, ya que el signo de r debe coincidir siempre con el 
del coeficiente de regresión o pendiente de la recca. 

10.5.3. Ajuste de una recta por mínimos cuadrados 
Hasta ahora se ha hablado de predicciones a parcir de una ecuación de regresión, pero el lector se 
escará preguntando por el modo de saber cuáles son los coeficientes a y b que definen la recta que 
mejor se ajusta a la nube de puntos. Esto supone conocer el valor de la ordenada en el origen a y 
de la pendiente de la recta b para obtener lo predicho por la recta: 

Y =a+bx 
¡,ud 

Para calcular a y b, se usa el método de «mínimos cuadrados». Según este método, se demuestra 
que las ecuaciones son: 

b = SPxy 
SCx 

a= y-bx 
Puede apreciarse la semejanza de la ecuación de la pendiente de la recta b con la del coeficiente 

de correlación de Pearson r. El numerador es el mismo: la suma de productos de xy (SPxy), pero 
el denominador de b tiene en cuenta solo la suma de cuadrados de X (SCx). En cambi_o, en el 
coeficiente de correlación el denominador era la raíz cuadrada del producto de las dos sumas de 

cuadrados (J(SCx) X (SCy) ). . 
De hecho, cuando se conoce r, se puede calcular directamente b a partir de r con las desviaciones 

típicas (s1 s) de las dos variables, según la expresión: 

s 
b=rx..L 

sx 

En el presente ejemplo, se sabe que r = 0,893, la desviación estándar de X es 3, 16 y la de Y es 
3.54. Por lo tanto: 

b = 0,893 x 354 = 1,00 
3,16 

También se cumple lo contrario: si se conoce b, puede calcularse r, como muestra la figura 10.13. 

s. 
r=b . .2.. 

s, 

Figura 10.13 Relación entre el coeficiente de correlación de Pearson r y la pendiente de la recca o coeficiente 
<le regresión b. · 
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Los coeficientes a y b se pueden obtener con muchas calculadoras y diversos programas de estadís­
tica. Si se desea calcular b sin conocer el valor de r, bastaría aplicar la primera fórmula explicadaª: 

b = SPxy = 2,(x; -x)(J; -y) 

SCx Í:,(x; - x) 2 

El objetivo principal de un análisis de regresión lineal suele ser el cálculo del valor de la pendiente 
de La recta. Esta pendiente, a la que se asigna la letra b en la ecuación, también se conoce como 
coeficiente de regresión. Es muy importante, porque mide el cambio de la variable Y por cada unidad 
de cambio de X. Su magnitud sirve para predecir cuánto aumentará Y cada vez. que X se incrememe 
en una unidad. A diferencia del coeficiente de correlación, que es simétrico, el coeficiente de re­
gresión no lo es. Si X e Y se intercambiasen, cambiaría b. Otra gran diferencia entre el coeficiente 
de regresión y el de correlación es que el primero, b, se mide en las unidades de Y y de X. Es más, 
su magnitud depende totalmente de las unidades de medida de Y y de X Por su parte, el coeficiente 
de correlación r no depende en absoluto de las unidades de medida. 

El signo de b puede ser positivo o negativo. Si es positivo, a cada aumento de X le corresponde 
un incremento de Y; si es negativo, Y decrece a medida que aumenta X. Para este coeficiente de 
regresión o pendiente de la recta también se puede calcular un valorp de significación estadística. 
La hipótesis nula de este valor pes que la pendiente de la recta (en la población, {3) vale O. 

H0 =/3=0 
Es decir, la hipótesis nula coincide con la del ANOVA de la regresión y mamiene que la variable 

X no predice nada de la variable Y. Por lo tanto, si se encontrase un valor p = 0,04, debería inter­
pretarse así: si en la población de la que procede la muestra X po predijese nada de Y (o, lo que es 
lo mismo, Y no dependiese en absoluto de X), la probabilidad de encontrar una pendiente como 
la hallada o una todavía mayor en una muestra como esta sería del 4%. La significación estadística 
del coeficiente de regresión coincide exactamente cori la del coeficiente de correlación y con la del 
ANOVA de la regresión. 

Para aplicar estos conceptos al ejemplo anterior, se empieza por preparar un diagrama de dis­
persión (fig. 10.14). El ajuste por mínimos cuadrados consiste en buscar la recta que mejor resuma 
la información contenida en estos pumos, que será la que tenga el menor valor de los residuales 
al cuadrado. Se empezará por calcular la ordenada en el origen a y el coeficiente de regresión b. 
Se consigue con los cálculos intermedios detallados en la tabla 10.9 . 

.. .. 
• 2 6 

>- '° • 
4 4 

<O ······-· ·· ··•· 7 
·•. 8 11 

N 
10 12,5 

o+----.---.---..,.--
0 2 4 6 8 10 12 

X 

Figura 10.14 Ejemplo de regresión: diagrama de dispersión o nube de puntos. 

8 Se cometen menos errores de redondeo, pero es más difícil de memorizar la siguiente ecuación, que es equivalente: 

b ¿x.y. - yí,x 
= '' ; 

í..x;'-[J:x). 
n 
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Tabla ui.9 • Fjeinj,lo sencilw de regresión lineal: cálcuw de los coeficientes áe la recta_· 

X y (X;-il (X¡-.X) 2 (J¡-y) (x, - i )(y,- y) 
2 6 -4 16 -2,l 8,4 
4 4 -2 4 -4,1 8,2 
6 7 o o -1,1 o 
8 11 2 4 2,9 5,8 

10 12,5 4 16 4,4 17,6 

x=6 y=8,l Suma=40 Suma=40 

¿,(x - x}(y - y) 40,0 
b = ===---- = - = + l 

¿,(x - x}2 40,0 

a= y-bx= 8,1-6= +2,1 

La ecuación de la recta será: 

YPIIED = 2,1 + X 

Una vez calculada la ecuación de la recta, se realizará el ANOVA de la regresión (v. rabla l 0.8)9• 

10.5.4. Error estándar del coeficiente b de regresión (o pendiente) 
Además del test F de significación estadística, es especialmente importante la varianza residual. 
En el ejemplo de la tabla 10.8, la varianza residual valía 3,4. La raíz cuadrada de la varResid es la 
desviación estándar residual (s,.,,;¿ = 1,84, en el ejemplo). La varianza residual cumple un papel muy 
importante para calcular el error estándar de la pendieme (EE), ya que este error corresponde a 
la raíz cuadrada del cociente entre esta varianza residual y la suma de cuadrados de X: 

·EE = VarResid 
b SCx 

En el ejemplo anterior, el error estándar de la pendiente (EE¡,) valdría: 

EE~ = {3A = 0,292 V-40 
Se puede tratar una pendiente b de manera análoga a la media de una muestra. Así, si se conoce 

el error estándar de b (EEb = 0,292), se pueden seguir dos pasos interesantes: 
1. Estimar el intervalo de confianza de la pendiente, sumando y restando el error estándar a la 

pendiente encontrada, una vez que este error se multiplica por el valor correspondiente de 
la distribución t de Student (con los grados de libertad residuales, es decir, n - 2 y el error a 
que se vaya a asumir). 

IC(I- a.) de b = b ± t,m.n-Z X EE0 

En el ejemplo, para un intervalo de confianza al 95%: 

IC (95%) = + 1 ± t0•02,.3 (0, 292) = + 1 ± (3, 18 x O, 292);;;; +O, 07 a+ 1, 93 

Interpretación: por cada unidad de aumento de la variable X, la variable Y también 
experimenta un incremento de una unidad. Tenemos una confianza del 95% de que, en la 
población, esta variación de Y por unidad de X estará entre +0,07 y -d,93. 

9 Un «atajo» para cakulat el ANOVA es (., equív .. lencia SC regresión = (SCx)b' = 40 X 12 ~ 40: · 
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2. Llevar a cabo un rest de hipótesis dividiendo el valor de la pendiente por su error es­
tándar. Este test de hipótesis sigue una distribución t de Student y, a veces, se le llama 
test de Wald. 

b 
t =--
,,_2 EE 

b 

Sustituyendo los valores del ejemplo, se obtendrá: 

1 
t3 =--=3,4➔ p2 ow =0,04 

0,292 e 

Como el valor p a dos colas (t = 3,4 con tres grados de libertad) es 0,04, se rechazará la hipótesis 
nula y puede afirmarse que la pendiente es significativamente distinta de O, es decir, hay evidencia 
de que X e Y están asociadas emre sí. El valor p del test de Wald es exactamente equivalente al del 
ANOVA de regresión (F,,3 = 11,8, como se recordará). 

t3 =..[i:; =w =3,4 

Resulta lógico, porque la hipótesis nula de ambos test es exactamente la misma. 
El valor de t también coincide exactamente con el de la prueba de significación estadística del 

coeficiente de correlación r de Pearson. En el ejemplo, recordemos que r valía 0,893. Este valor, 
una vez calculado b, se puede obtener a través de las desviaciones estándar de fas dos variables 
(v. fig. 10.13) porla siguiente expresión: 

s 3,16 
r= bxi = ( +l)X- = +0,893 

s.r 3,54 

El tese de significación estadística de la correlación (v. apartado 10.2.5) será: 

De esca forma, el error estándar de a es: 

EE, = varResid x -+- = 3,4 x -+- = 1,93 ( (x/ 1 ) ( 62 1 J 
SCx n 40 5 

10.5.5. Error estándar de la predicción e intervalo de confianza para la predicción media 
La varianza residual que se obtenía en el ANOVA resultaba útil para estimar el error estándar 
de la pendiente. También tiene otra finalidad interesante: obtener intervalos de confianza para las 
predicciones a parcir de la recca de regresión. 

Para un valor dado de X,, la recta predice una media para Y. Esta medía puede representarse 
como la medía de Y condicionada a que X tenga un valor concreto (Y I x,). Esa predicción es un 
valor puntual y habrá que estimar su intervalo de confianza, partiendo, como siempre, de un error 

.i:i estándar. Si, por ejemplo, se desea obtener la predicción de cuál será el valor medío de Y cuando r X vale 8 (x1"' 8), el error estándar vendrá dado por: 
..E 

varResid X(_!_+ (x; - ~ 2
) = 3,4 x (2-+ (3 - 6)2

) = 1,01 
n SCx 5 40 
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El intervalo de confianza sería 

y¡ x1 =a+ bx ± (ta12 _,,_ 2 X EEy¡,,) 

(y!x=8)=2,1+[1x(8)]±(3,18xl,01)=10,1±3,21=+6,89 a +13,31 

Podría pensarse en ir representando gráficamente codos los intervalos de confianza de y I X; para 
todos los posibles valores que pueda tomar X,- Se cre-d.rÍan así unas bandas de confianza alrededor 
de la recta de regresión que proporcionan una buena imagen de la capacidad predictiva de un 
modelo de regresión. Esca opción está implementada en la mayoría de los paquetes estadísticos y 
resulta muy sencilla de aplicar. 

10.5.6. Intervalos de predicción individuales 
Lo visto anteriormente se refería al rango de valores creíbles para la media ( y ) de la variable 
Y que se espera que posean aquellos que tienen un valor concreto Xi. También podría interesar 
predecir los valores que pueda tomar Y para un solo individuo {y) con un valor x1 = 8. Esta 
predicción será mucho más variable que la de la media, pero el procedimiento es bastante 
parecido al anterior: 

Y I x, = a+ bx {w,,-, X =Resid( 1 +;; + \Z' ) ) 
lo único que ha cambiado es que se ha añadido +l dentro del paréntesis. 

(Y I x, =8)= 2,1 + 8±( 3,!SX 3,4 X ( l+ t + (S~t) )= +3,42 , +16,78 

Como puede apreciarse, el intervalo de confianza para la predicción del valor individual 
(y) es considerablemente más amplio que el intervalo para la predicción de la media (y). 
También se pueden obtener gráficas con bandas de predicción individual en los diferentes 
paquetes estadísticos. 

10.6. USOS E INTERPRETACIÓN DE UNA REGRESIÓN LINEAL 
Una de las utilidades más interesantes de la regresión es que puede definir la recta que idealmente 
iría uniendo las diferentes medias que coma Y para cada grupo de valores de X. Es decir, se calculará 
la media de Y a medida que cambia X. 

En los siguientes ejemplos se deja de lado la parte del cálculo para centrarse en las consecuencias 
prácticas de la visualización de la recta de regresión. la figura 10.15 muestra un ejemplo procedente 
de una muestra representadva de la población adulta de 15 países miembros de la Unión Europea (7). 
Se relacionó el índice de masa corporal (IMC, en inglés, body mass index, abreviado como BMI) 1º 
con el número de horas por semana que, en su tiempo libre, la persona permanecía sentada. Se 
ha representado solo la recta correspondiente a las mujeres. · 

Se aprecia que, al aumentar las horas en posición sentada durante el tiempo libre, lo hacía 
también el índice de masa corporal. La pendiente de la recta suele ser el punto de mayor interés 

10 El IMC es el indicador que se usa habicualmentc en los escudios epidemiológicos de sobrepeso y obesidad, y se calcula 
dividiendo el peso en kg entre la talla en m elevada al cuadrado: 

IMC; P(kg) 
T'°(m) 
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en cualquier análisis de regresión, ya que cuantifica la asociación entre X e Y. Sus unidades serán 
las de Y (kg/m") divididas por las de X (horas). En este ejemplo, las unidades de medida son 
distintas para las dos variables. La pendiente mide en cuántos kg/m2 cambia el IMC por cada 
hora más de estar sentado a la semana. Se diría que por cada hora más que una mujer permanece 
sentada durante la semana, el IMC se incrementa en 0,03 kg/m•. Este resultado se entiende 
mejor con unos breves cálculos. Por ejemplo, una mujer que mide 1,65 m y pesa 70 kg tiene 
un IMC de 70/(1,65 2) = 25,712. Para una mujer de escas características, cada hora más sentada 
supondría pasar de 70 kg a 70,08 kg. Cada 1 O horas más que permanezca sentada, supondrán 
unos 800 g más de peso. Sin embargo, el coeficiente de determinación (R2) es muy reducido,.lo 
cual se interpreta diciendo que solo con la información sobre las horas de permanencia sentado 
se puede explicar muy poca variabilidad en el IMC (apenas el 0,6%). Los autores de este trabajo 
tuvieron en cuenta muchas otras variables para explicar el IMC, mediante el uso de regresión 
lineal múlciple. 

En el ejemplo anterior (v. fig. 10.15) no se han representado los puntos, ya que se incluyó a 
miles de participantes y una nube con miles de puntos resultaría poco informativa. Pero, cuando el 
número de puntos es más reducido (<100), es muy recomendable presentar los resultados de una 
regresión acompañados de los puntos reales que originan la recta. También es conveniente presentar 
la varianza residual ( o su raíz cuadrada, la desviación estándar residual). No se debe nunca prolongar la 
línea más allá del rango de los datos observados, ya que sería una extrapolación inválida por no sus­
centarse en los datos. 

En el siguiente ejemplo (fig. 10.16) se compara la resistencia a la insulina medida mediante el 
modelo de homeostasis (índice HOMA) con el índice de masa corporal (IMC) en un subgrnpo 
de participantes en el nodo de Navarra del ensayo PREDIMED (18). Se trata de 34 sujetos de 
alto riesgo cardíovascular, por lo cual ambos índices son elevados. 

La presentación de los puntos junto con la recta de regresión permite, además de ofrecer los 
datos reales, hacerse una idea intuitiva de la variabilidad de la variable de respuesta que puede 
ser atribuida a la variable independiente y de la variabílidad que queda sin explicar. Este análisis 

ü 
~ 

Índice de masa corporal = 23,5 + (0,03 x horas sentado) 
U') R2 = 0,006 

"' N 

<O 
N 

U') 
.,¡ 
N 

<t 
N 

U') 

1:1 

íl 
o 10 20 30 40 50 60 

Horas sentado/semana (t. libre) 

70 80 

Figura 10.15 Rdaciónencre d índice de masa corporal (IMC =Y) y las horassenrado a la semana en el tiempo libre (X). 
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Figura 10.16 Relación entre la resistencia a la insulina según el modelo de homeoscasis (HOMA) (Y) y el 
índice de masa corporal (IMC) (X), 

se intuye por lo separados que quedan los puntos de la recta (2), Mostrar la desviación estándar 
residual también ayuda a este propósito: mejora la presentación al ofrecer el intervalo de confianza 
de b (pendiente), como se ha hecho en el ejemplo de la figura 1 O .16. 

10.7. SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESIÓN 
Los supuestos que deben asumirse para realizar una regresión lineal son: 
• Normalidttd de la distribución condicional de la variable Y (variable dependiente). Se refiere no 

solo a que la variable Y siga una distribución normal, sino a que, además, para cada valor de 
X, la distribución de posibles valores de Y también siga una normal. 

• Linealidad. Se determina que exista una relación lineal subyacente entre la variable X y las 
medias de la variable Y condicionadas a cada valor de X. Se supone que esta relación existe en 
la población de la que procede la muestra. 

• Homogeneidad de varianzas («homoscedasticidad")· Las varianzas de la distribución de Y condi­
cionadas a cada valor de X han de ser homogéneas. 

• Independencia de las observaciones Y,· Cada observación de la variable Y debe ser independiente 
de las demás. Por ejemplo, en un estudio en el que Y representase el número de lesiones 
cutáneas en un brazo y hubiese pacientes en los que se han estudiado los dos brazos, habda 
dos observaciones por paciente aucocorrelacionadas entre sí, no independientes; habría que 
considerar como n el número de pacientes, y no el número de brazos. 
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Otro ejemplo importante de transgresión del supuesto de independencia se da cuando se usa el 
tiempo como variable independiente, ya que un determinado valor suele condicionar el siguiente 
valor en el tiempo' 1 (12). 

Los primeros tres supuestos se consideran cumplidos si los residuales (yp,.·d - y) siguen una 
distribución normal. Se comprueba extrayendo los residuales para cada observación y aplicando 
después los procedimientos habituales para examinar 1a normalidad de una variable que incluyen 
test estadísticos y representaciones gráficas (v. apartado 10.8). Aunque existen métodos estadísticos 
para analizar el cuarto supuesto, es muy importante también la consideración del diseño empleado. 

10.B. REPRESENTACIÓN GRÁFICA DE LOS RESIDUALES EN UNA REGRESIÓN LINEAL 
Los residuales recogen aquella información que está presente en unos daros y que el modelo no 
ha sido capaz de resumir. Por este motivo, el estudio de los residuales es interesante en cualquier 
análisis de regresión. 

Para comprobar la adecuación de unos daros a los supuestos de la regresión lineal pueden 
usarse varias representaciones gráficas de los residuales. Lo más habitual es recurrir a gráficos de 
normalidad. A modo de ejemplo, puede apreciarse el contraste entre los dos gráficos de la figu~ 
ra 10 .17. Ambos gráficos analizan los residuales de modelos de regresión lineal simple. El de la 
izquierda (v. fig. 10.17 A) es un gráfico Q-Q normal. Se observa que los residuales de este modelo 
se apartan totalmente de la normalidad y la aproximación a un modelo lineal no sería adecuada. 
Requeriría probar transformaciones de la variable independiente o introducir nuevos predictores 
o X12• En cambio, el gráfico de la derecha (v. fig. 10.17B) (gráfico P-P normal) muestra que los 
puntos están situados casi exactamente en la diagonal, lo que conduce a concluir que el modelo 
lineal es sustancialmente correcto. 

Además de los gráficos P-P y Q-Q de probabilidad normal, otra representación que resulta 
interesante para comprobar lo apropiado del modelo lineal es un diagrama de dispersión 
representando, como de costumbre, la variable independiente X en el eje de abscisas. Ahora 
bien, en vez de situar la variable dependiente Y en el eje de ordenadas, lo que se representa en 
ordenadas son los residuales. Es mejor presentar los residuales tipificados o normalizados (valores 
z de los residuales), lo que facilita la visualización de un pauón homogéneo sin la interferencia 
de las unidades de medida (fig. I 0.18A). Se trata de comprobar si los residuales normalizados 
presentan una dispersión constante (homogeneidad de varianzas u homoscedascicidad) a lo largo 
del espectro de codos los posibles valores de la variable independiente (1-23). Si se apreciase 
que, a medida que crece la variable X, progresivamente la nube de puntos de los residuaies se 
va «abriendo» (forma de embudo), entonces se tendría un indicio fundado de que la varianza 
no es constante, sino que existe disparidad de varianzas a lo largo de los posibles valores de X. 
En esta situación se dirá que los residuales son heceroscedásticos, o que hay heteroscedas­
ticidad. Diferentes programas estadísticos realizan, además de estas gráficas de dispersión (eje de 

11 Por ejemplo, el número de casos de meningicis que ocurren en l año puede influir mucho en el número de casos que 
existí rán al año siguiente (por ejemplo, porque se puede decidir vacunar a codos los niños precisamenre por haber 
observado muchos casos el año amerior; con ocras enfermedades infecciosas será porque habrá más oporcunidades de 
contagiarse, etc.). Es decir, el segundo valor de la variable comparada no es independiente, sino que está condicionado 
por el primero, d tercero por el segundo, y así sucesivamente. Esta simación, que se llama ,wtocorrelaci,Jn, exige aplicar 
cécnicas de regresión especiales que se agrupan bajo el concepto de análisis de series cemporales o modelos au,orre­
gresivos tipo ARIMA (autoregressive moving 11-verage). Estas técnicas son muy usadas en los análisis estadísticos propios 
de la economía, pero hasta ahora han tenido escasas aplicaciones en epidemiología y medicina (19-21). 

12 Podrían llevarse a cabo modelos cuadráticos, cúbicos, etc. Esros modelos no siguen la ecuación de la recta, sino otras 

ecuaciones del tipo y= a+ b1x1 + b2x; ¡ y= a+ b1x1 + b2x,' + b~x~ o y= a +b, ¿-. También podrían incluirse nuevas 
l 

variables independientes (X,, X, ... XP) en el modelo de regresión lineal (que se transformaría en un modelo de regresión 
lineal múltiple). 
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Figura 10.17 Representación gráfica de los residuales de dos modelos disdntos de regresión lineal simple. 
A. Gráfico Q-Q normal. B. Gráfico P-P normal. 
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24 26 

Valor predicho 
28 

Figura 10.18 Representación gráfica de los residuales para valorar sí existe heteroscedasciddad. A. Valor 
residual tipificado vs. valor X. B. Valor residual tipificado vs, valor Y predicho. 

ordenadas: residual, y eje de abscisas: valores de X), otro tipo de gráfico para valorar la heceros­
cedasticidad. Se traca de un gráfico de dispersión que muestra los valores residuales en el eje de 
ordenadas y el valor Y predicho por el modelo en el de abscisas (fig. 10.18B). La figura 10.19 
recoge una dis'tribución de los residuales que resulta heteroscedástica. Se ha valorado si la ingesta 
de grasa monoinsacurada. en la dieta (g/día) depende de las calorías totales (kcal/día) ingeridas. 
En la parte izquierda de la figura ( v. fig. l O .19 A) se recoge el diagrama de dispersión que resume 
los resultados de la regresión, y en el de la derecha se valora si la varianza de los residuales es 
homogénea (v. fig. 10.19B). Se llega a la conclusión de que no lo es, sino que aumenta a medida 
que lo hacen las calorías consumidas. En la gráfica de la derecha puede apreciarse la forma de 
embudo de los residuales, 

En esta situación (heteroscedastkídad) no se cumplirán bien los supuestos del modelo de 
regresión, salvo que la muestra sea muy grande. Una solución consiste, por tanto, en ampliar 
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~ 

MUFA= -51,6 + 0,05 >< calorías 
0 R2 = 0,30 
o 

º· <( O) 

u. 
:::) 

~ o 
"' 

o ..,. 
o o o 

o 

º· o 

• '1,800 2.000 2.200 2.400 2.600 2.800 3.000 

· · CaJorías • 
A $ 

"' 

4 .. 4_ O 1 2 

Valor predicho estandarizado 

Figura 10.19 Relación entre la ingesta de grasa monoinsarurada (MUFA) (Y) y las calorías totales ingeridas 
(X). A. Valor Y vs. valor X. B. Valor residual tipificado vs. valor Y predicho tipificado. 

la muestra (22). Otra idea sería dividir la muestra en varios subgrupos según las calorías 
consumidas y ajustar una regresión distinta para cada subgrupo. Así, dentro de cada subgrupo, 
las varianzas de los residuales serían más homogéneas y no se violaría el supuesto de homos­
cedasticidad. 

Puede recurrirse a otros textos (23-27) para profundizar más en los extensos procedimientos que 
se han desarrollado para el análisis de los residuales, los diagnósticos de regresión o la identificación 
de outliers y puntos influyentes. Algunos de estos procedimientos se encuentran disponibles en 
SPSS y STATA. También se han ofrecido interesantes revisiones que presentan ejemplos relevances 
de análisis de regresión lineal en las publicaciones médicas (28). 

10.9. CONSTRUCCIÓN DE UN MODELO DE REGRESIÓN LINEAL CONSTATA E INSTRUCCIONES 
POSTESTIMACIÓN 
Para llevar a cabo un análisis de regresión lineal simple con STATA, se utilizará una base datos en 
la que se ha recogido el peso de un total de 10 recién nacidos (peso_rn, en gramos) y la edad de sus 
madres (edad, años). Se desea valorar si la edad de las madres (X) gllarda relación con el peso de 
sus descendientes (Y). 

10.9.1. Realizar un gráfico de dispersión 
El primer paso debe consistir siempre en solicitar un gráfico de dispersión para apreciar visualmeme 
si se puede asumir un modelo lineal entre ambas variables. 

Se ajustará una regresión cuando la nube de puntos apunte a que existe una relación Lineal. 
Una nube de puntos puede sugerir que no existe ninguna relación (fig. 10.20A). En ausencia 
de relación, la pendiente b será igual a O. También puede obtenerse una pendiente de O por un 
motivo distinto: que exista relación, pero no lineal (26), sino que dicha relación siga una curva u 
otro tipo de función (alejamienco de la linealidad) 13 (fig. 10.20B). 

13 Otras posibles relaciones son la cuadrática, la cúbica, la racional, ecc. Estos modelos no siguen la ecuación de la recta, 

sino otras ecuaciones dd tipo y= a+ b,x, + b,x.2 ; y= a+ b,x, + b2x~ + b,x: o y= a + b, }-, 
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Figura 10.20 Dos nubes de puntos con pendiente igual a O que muestran dos situaciones muy distintas. 
A. No existe relación. B. Relación no lineal. 

En STATA, los gráficos de dispersión pueden producirse a través del menú: 
Graphics ➔ Twoway graph (scatter, line, etc.) 

!Th~~~,~-.".'•tTu.~..,..~~,:"-~1-~~~~1:-'Wt'~~~~~1~,r-~ 
.•. ----~~❖~-)~tw)~~~~~1:~fü~'.~t~i~~m1s~~~~'$l'~!~~~ 
0'1o~¡;;:¡·-~y-;¡; axa.;;-'rii;.· te9;;¡-: . 
1 - - -

¡ Plol delnllion,: ir··--·-···~- -

Choose • plot cotego,y a,1d type 

(.?.1 8a.sic plou 

QR..-,geplot, 

Üfilplo!, 

O trnmeef.ote ploo 

O Ao,anced plots 

Plol type [,call«pi,t¡ 

Yva,able: X vaiiable: 

v: 

Ba,ie ploti: l•elect type¡ 

Se solicita a STATA una 
gráfica básica Basícplots, 

y a continuación la opción Scatter 

iffiir4½4%#M +····. ® --~-] 
:Une 
: Cornected 
·flsea 
· Bar 
·.s!'Xe. V 

O Sort on x voriable 

Deben especificarse tanto la variable Y dependiente 
(peso_m en el ejemplo) como la variable 

independiente X ( edad en el ejemplo presentado) 

o mediante fostrucciones 14: 

twoway scatter y x 

14 Otras instrucciones que conducen a la misma represenraci6n gráfica serían: 

gr_aph tl\'Oway gatter y x 
twoway (g;atter y x) 

~atter y x 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

o Capttulo 1 O 305 

Jumo con esta instrucción, existen otras muy útiles que pueden aplícarse sobre la nube de 
puntos del gráfico de dispersión y que complementan este primer análisis gráfico de los datos. 

1. Por ejemplo, STATA puede trazar la línea de predicción de Y a partir de los datos de X ajus­
tando ei modelo lineal: 

twoway lfit y x 

2. El intervalo de confianza para la predicción media (v. aparcado 10.5.5) se obtiene a través de 
la instrucción: 

twoway lfitci y x 

3. Finalmente, STATA traza los intervalos de confianza de las predicciones individuales, es decir, 
para cada observación predicha y; (v. apartado 10.5.6), a través de la instrucción: 

twoway lfitci y x, stdf 

Estos mismos procedimientos pueden ser solicitados a través del menú del programa: 
Graphics ➔ Twoway graph (scatter, line, etc.) 

Se solicita a STA TA una gráfica con 
¡
1

·'-¡,¡;;r-·T.ii_iih_ ... ·.·.··.·.:_.· __ ... _:__ . . . ajuste de datos (Flt plots) de forma 
----'--·-.. ------------ ----- ..... , lineal (Linear prediction). Equivale 

Choose ; plol calego1y and type a la instrucción lfit y X 

O Basic plots 

O Range plols 

0 F~ plots 

O lmmediate plots 

O Advanced plots 

Plol !ype: (linear prediclion pfo!J 

! Quad1atic prediction 
¡ Fractional polyrtorni.il 
; inea1 pieétetion w/0 

uad1atic prediction w/Cl 
actional po\ynomial w/CI , .... 

Podría solicitársele a STA TA que no 
ajustara los puntos a una línea, sino a 

una parábola (función cuadrática, 
Quadratic prediction). En este caso, si 
se empleara una instrucción en vez del 

menú, dicha instrucción sería lfít y x 

Yva1iable: 

,peso_rn 

X vai Para calcular los intervalos de confianza de 
V lifil'i1 . la prediccíón media, bastaría con elegir la opción 

Linear prediction w/CI. Equivale a la instrucción lfitci X y 

En el ejemplo concreto de la predicción del peso del recién nacido a partir de la edad de la madre15: 

scatter peso_rn edad 11 l fit peso_rn edad 

scatter peso_rn edad 11 lfitci peso_rn edad 

scatter peso_rn edad 11 lfitci peso_rn edad, stdf 

15 Podrían utilizarse las ex presiones: 

tw (se peso_rn edad) (lfit peso_rn edad) 

tw (se peso_rn edad) (1 fi tci peso_rn edad) 

tw (se peso_rn edad) (lfitei peso_rn edad, stdf) 
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o 
o 
"' 

Diagrama de dispersión simple 

'" Instrucción: se peso_rn edad 
g 
"' C\Í 

Propiedades: ajustar línea {lineal) 
8 
~ Instrucción: se peso_rn edad 11 
~ lfit peso_rn edad 

"' 
o 

~ 
g 
C\Í 

§ 
C\Í 

8 
'ftf ·--

20 .. · 25 .. 30· 35. c,j 15 20. 25• · 30 35 

Edad Edad 
. . . . . . . ·. . ., . . .. 

Intervalos de confianza 95% (media). lntenialos de confümza 95% (individuos) 
8 
"l 
"' 
8 
o:¡ 

"' 
cg 
~I~ .,.. 

~8 
O. «! + ············•,.,·.•.:<c.: 

"' 
o 
iil 

'" 
25 30 

· ¡. peso_rn 

§ 
•. M Instrucción: se peso_rn edad 11 

lfitci peso_rn edacl stdf 
ij 
"' 

25 

Edad 

< IC95% 1 

go 

10.9.2. Ajustar el modelo de regresión lineal simple 

35 

La regresión lineal simple puede llevarse a cabo con STATA utilizando el menú o a través de ins­
trucciones. Con el menú: 

Statistics ➔ Linear models and related ➔ Linear regression 

Model ~"' ~ w~@íli<ibwiJile;;-imgJ ·. 
Oepondent variobto: lnd~ va,iables: · ¡ 
jJ)OSO_m L'i'JIQ ~l~-'----------=;~jQ 1 

Utilizando instrucciones: 

_r~ress y x 

siendo y la variable dependiente y x la variable independiente. 
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En el ejemplo de la predicción del peso del recién nacido a partir de la edad de la madre: 

regress peso...rn edad 

source SS df MS Number of obs ~ 10 
,;( l, 8) ~ 37.77 

MOdel 87024.1956 1 87024.1956 Prob > F 0.0003 
Residual 18430.2044 8 2303.77555 R-squared • o. 8252 

Adj R-squared ~ 0.8034 
Total 105454 . .i\ 9 nn.7.1556 ROOt MSli e 47.998 

peso_rn coef. Std. e:rr, t P>ltl [95% conf. rm:erva1] 

edad 18.63872 3.032608 6.15 0.000 11.64552 25.63193 
_cons 2195.229 69. 90:144 31.40 0.000 2034. 036 2356.422 

Interpretación: en primer lugar, STATA muestra el ANO VA de la regresión (v. apartado 10.5. 1 ). 
Las iniciales SS equivalen a la «suma de cuadrados» en inglés (Sum of Squares), df a los «grados de 
libertad» (Degree of Freedom) y MS al término «media cuadrdtica» (Mean Square) o, lo que es fo 

mismo, varianza. Es importante destacar la varianza residual (MS Residual= 2.303, 78), que, ademds 
de otras utilidades, permitirá calcular el error estándar de la pendiente (EEb). 

El valor del estadístico Fes obtenido a partir del cociente entre la varianza del modelo y la va­
rianza residual. En este ejemplo, su valor es de 37,77 (87.024,20/2.303,78). Debe destacarse, por 
su importancia, la significación estadística de este test F (p = 0,0003), que, en este ejemplo, permite 
rechazar la hipótesis nula de pendiente igual a O. Se puede afirmar que hay evidencia de una asociación 
estadísticamente significativa (p = 0,0003) entre las variables X e Y Después aparece el coeficiente de 
determinación16 (R2)(R-squared) = 0,8252. Puede decirse que el 82,5% de la variabilidad del peso 
del recién nacido puede explicarse por la edad de la madre, es decir, por el modelo. 

Por último, STATA ofrece los valores de la recta de regresión (v. apartado 10.5.3). En la columna 
Coef se sítúa el valor de la pendiente de la recta o coeficiente de regresión (b " 18,64) asociado a la 
variable independiente (edad, en este ejemplo) y el valor de la ordenada en el origen o constante del 
modelo matemático (a "2.195,23). Por cada año más de edad de la madre, por término medio, el 
recién nacido pesa 18, 64 g más. Dados a y b, se podría predecir el peso de un recién nacido a partir de 
la edad de la madre (peso_rn "2.195,23 + 18,64 X edad). 1:.n la siguiente columna se presentan los 
respectivos errores estándar (Std. Err) de a y b. Aunque el error estándar de la pendiente (EEb = 3,03) 
es el que reviste mayor interés, STATA también caú:ula el error estdndar de la ordenada en el origen 
(EEa = 69,9). En la siguiente columna aparece el valor de t calculado al dividir cada coeficíente por 
su respectivo error estándtir (test de Wald). Cada valor de t corresponde a un valor p de signifi'mción 
estadística (a dos colas), que aparece en la columna adyacente (P > 1 t ~. La hipótesis nula para este test 
es que el coeficiente respectivo vale O. En este ejemplo, se puede rechazar la hipótesis nula de que la recta 
corte al eje de coordenadas (ordenada en el origen poblacional = O, p s; 0,001) y de que la pendiente 
poblacíonal sea O (p .:5 0,001). Por último, en las dos últimas columnas aparecen los intervalos de 
confianza al 95% para la ordenada en el origen y para la pendiente de la recta. Cuando el intervalo 
de confianza al 95% incluya el valor nulo (O), no existirdn diferencias estadísticamente significativas 
(p > 0,05). No sucede así en este ejemplo. El intervalo de confianza. solo presenta valores positivos que 
determinan que hay que rechazar la hipótesis nula. La edad de la madre predice el peso de su recién 
nacido; al aumentar la edad de la madre, su descendencia tendrá siempre más peso (con un nivel de 
confianza del 95% se puede afirmar que, por cada ano más de edad, este incremento puede oscilar 
entre 11,6 y 25,6 g). 

16 Junto con el coefkiente de determinación, aparece el denominado R cuadrado corregido (Adj R-squared) = 0,8034, 
que siempre será menor que R cuadrado y que tiene utilidad para comparar encre sí la <:apacidad predictiva de varios 
modelos con distimo número de predictom (modelos de regresión lineal múltiple). Cuando se quieran comparar modelos 
con distintos número de variables independientes, se debe usar la R2 corregida de los modelos que se comparan. 
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10.9.3. Guardar valores predíchos y residuales y sus correspondientes errores estándar 
A través del método de mínimos cuadrados, $TATA calcula los coeficientes a y b. Por tanto, a través 
de la ecuación de la recta pueden calcularse los valores pronosticados o predichos de Y (yPII.ED)_ 
Los valores residuales se calcularán a través de la fórmula: y085 - y,,nw Por último, en ocasiones 
se utilizan los valores residuales tipificados o estandarizados, que son calculados restando a cada 
valor residual su valor medio y dividiendo a continuación este valor por su desviación estándar 
(como se hace en los valores z de la distribución normal). Otro procedimiento habitual consiste 
en calcular los errores estándar de la predicción media, de los valores predichos individuales y de 
los valores residuales. 

STATA es capaz de realizar escos cálculos y guardar estos valores en forma de nuevas columnas 
en la base de daros a cravés del siguiente menú: 

Statistics ➔ Postestimation ➔ Predictions, residuals, etc. 

Se ha decidido denominar res a 
la variable que recoge los residuales 

del modelo. Esta nueva variable 
será añadida a la base de datos 

Produce: 

New variable type: 

¡ float -·-··•·- . 

O Linear prediction [Hb) O Standard error of the prediction 

0 Aesiduals (equalion·level ,;c01e$) O Stimdard e11or of lhe foroca$l 

O Standar ed re$iduals O Stllndard euor of the 1e$idual 

_ __.__....,0--'-"S""tu=d= residuafs O COVAATIO 

STATA calcula los valores residuales a través de la instrucción (Resíduals (equatíon-level 
seores)). Desde este mismo cuadro de diálogo podrían solicitársela a ST ATA los valores 

predichos (Linear predictíon (xb)), los residuales estandarizados (Standarized resíduals) o los 
errores estándar de los residuales de la predicción media y de las predicciones individuales 

(Standard error of the residual, Standard error ot the predíctíon y Standard error of 
the forecast, respectivamente) 

O con las instrucciones: 

predict ypred, xb 

Se consigue lo mismo solo con: 

predict ypred 

(Se calculan los valores predichos por el modelo que son introducidos como una nueva variable 
a la que se ha decidido llamar ypred en este ejemplo. STATA calculará los valores predichos sin 
necesidad de introducir la subinsrrucdón xb). 

predict res, residuals 

(Se calculan los valores residuales. La nueva variable recibirá el nombre res. STATA guarda los 
valores residuales igualmence con las subinsrrucdones resido ~ore). 

predict zres, rstandard 
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(Se calculan los valores residuales escandarizados. La nueva variable recibirá el nombre zres). 

predict eeres, stdr 

predict eep, stdp 

predict eeind, stdf 

(Se calculan los valores de los errores estándar de los residuales, de la predicción (y media) y 
de cada valor individual (y) Las nuevas variables han sido etiquetadas con los nombres eeres, eep 
y eeind, respectivamente.) 

A continuación se muestra el aspecto final de la base de datos de la predicción del peso del 
recién nacido según la edad de la madre: 

edad peso..rn • res. zre5 · aep · eeres eeind 
19 2S23 . -,59S4006 18.52127 44. 28022 51.44719 

33 2850 2810, 307 39.69341 1,219484 ; 35.27485 ' 32. 54936 '. 59. 56585 

20 2557 2568.003 -11.00319 -. 2450656 . 16.%635 44. 89698 : S0,908011 

21 2594 2586.642 7. 358084 .1624058 : 50. 54548 

18 2600 2530.726 69. 27425 

6 21 26.?2 258<;,642 3S.3S:809 

7 n 2637 2605.281 45 .50933 ' so. 3632 

s 16 2435 2493.448 41.04677 54,06213 

9 29 · 2663 2735.752 41.04677 54.06213 

. 10 l6 2665 2679.835 44. 28022 51.44719 

10.9.4. Comprobar la normalidad de los residuales del modelo 
La normalidad de los residuales (variable creada y guardada por el programa según procedimiento 
del apartado anterior) puede comprobarse a través de pruebas de normalidad y/o con representa­
ciones gráficas del tipo Q-Q y P-P 

Existen diferentes pruebas de normalidad, como el test de Shapiro-Wilk, el test de Shapiro­
Francia o el test de la asimetría y curtosis (skewness and kurtosis). Todas estas pruebas pueden 
realizarse a través del menú del programa: 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ 
Shapiro-Wilk normality test 

Shapiro-Francia normality test 

Skewness and kurtosis normality test 

Sus correspondientes instrucciones son: 

swilk res 

sfrancia res 

sktest res 

(Siempre y cuando la nueva variable que recoge los residuales del modelo haya sido denominada res). 
Los resultados del ejemplo del peso del recién nacido indican que no existen indicios para 

rechazar la hipótesis nula de normalidad de los valores residuales 17• 

17 Sin embargo, en este ejemplo concfeto con tan pocos daros (n = 10) debe darse poco valor a los resultados de las 
pruebas de normalidad, ya que es casi imposible que resulte significativo cuando n es ran pequel\o. 
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swilk res 

shapiro-wilk w test for normal data 

variable Obs V 

res 10 0.96630 0.519 -1.056 

sfrancia res 

shapiro-Francia w· test far normal data 

variable Obs V' z 

res 10 0.97448 0.427 -1.301. 

. sktest res 

Prob>Z 

0.85459 

Prob>Z 

0.90344 

Los valores de 
probabilidad son p = 0,855, 

p = 0,9034 y p = 0,839 
para las pruebas de 

Shapiro-Wilk, 
Shapiro-Francia y 

de asimetría y curtosis, 
respectivamente 

variable 

Skewness/Kurtosis tests for Normality 
--- joint --

obs Pr(skewness) Pr(Kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi2 

res 10 0.7583 0.6069 0.35 0.8391. 

Los residuales pueden representarse a través de los gráficos Q-Q y P-P en el menú: 
Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Disttihutional plots and tests ➔ 
Para crear un gráfico Q-Q Nonnal quantile plot 
Para un gráfico P-P: Normal probability plot, standard.ized 
Estos menús corresponden a las instrucciones: 

qnorm res 
pnorm res 

Existe un interesante procedimiento no paramécrico en STATA, que es la denominada función 
de densidad de Kernel. Esca técnica, que utiliza procedimientos de «si:tavizado)) o «alisamíento» de la 
distribución, constítuye un afinamiento de los clásicos histogramas empleados para la visualización 
de la distribución de los residuales de un modelo. Puede obtenerse a través del menú: 

Statistics ➔ Nonparametrk analysis ➔ Kernel density estimation 
o de la instrucción: 

kdensity res, normal 

(Al incluir la subinscrucción normal, a la gráfica de densidad de Kernel, se superpone una nueva 
gráfica que presenta la distribución normal esperada de los valores residuales.) 

o 

-100 -50 o 
Residuales 

' . . . 
···•;' ' .. 

50 

~ .......... 

-- Densidad de Kernel estimada • • - - • Densidad normal 

•. 

100 
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Interpretación: la grdfiet1 presenta la distribuci6n te6rica normal de los valores residuales del modelo 
y la fondón de densidad de probabilidad estimada según este procedimiento no paramétrico. Pueden 
observarse dos distribuciones similares con media de O y desviaci6n típica de 1. 

10.9.5. Representaciones gráficas 
Además de las grMi.cas Q-Q y P-P parn comprobar la normalidad de los residuales y, por tanto, 
la idoneidad del modelo de regresión, STATA realiza otras representaciones gráficas muy útiles 
dirigidas a determinar la homogeneidad de varianzas 18• 

STATA crea una gráfica en la que se representan los valores residuales en el eje de ordenadas 
frente a los valores predichos de Y según el modelo de regresión en el de abscisas (Residual vs. 
fitted plot). Para que exista homogeneidad de varianzas, la distribución de puntos por encima y 
por debajo de la línea Y= O debe ser similar sin que exista un patrón determinado. La instrucción 
del menú empleada para la obtención de esta gráfica es: 

Statistics ➔ Linear models and related ➔ Regression diagnostics ➔ Residual-versus-fitted 
plot 

Puede soUcitársele a STATA que trace una línea recta sobre el valor Y = O para una mejor 
visualización e interpretación de la gráfica de dispersión. El siguiente cuadro de diálogo muestra 
el procedimiento que se aplica. 

?~~*~':,l\S¡!'~'~"-'~,'i''~~\':®,1/f~½'\\\l?~-~~\.~'Ni~W;,,.~'%,'%,,'\>ls~~iffl 
·4JS:tiltit't~Sm:~m~~~11-~~~ 
)Moín)F'1o! ;Addplolsi v.,,.;slxa><i.! mm }Legenc1::_o..:r~Bi . >> > 

n1e: 

rvfpl ot, yl i ne(O) 

Elegida la lengüeta Y axis, debe 
marcarse el botón Reference lines* 

y especificar el valor Y = O 

(La subinstrucción rline(O) permite trazar una línea recta sobre el valor Y= O.) 
STATA también realiza un diagrama de dispersión entre los valores residuales del modelo (eje 

de ordenadas) y la variable independiente X (eje de abscisas) (Resid1,Jal vs. predicted plot). La inter­
pretación es similar al caso anterior. 

Statistks ➔ Linear models and related ➔ Regression diagnostics ➔ Residual-versus­
predictor plot 

rvpplot x, yline(O) 

(En este caso hay que especificar el nombre de la variable independiente X, que será representada 
en el eje de abscisas. En el ejemplo del capítulo: rvpplot edad). 

18 STATA utiliza de igual manera la inscmcdón cstat ~est, ng_rmal o su forma reducida MUest para valorar la 
heterogeneidad a través dd tese de Breusch-Pagan/Cook-Weisberg. La hipótesis nula es la homogeneidad de varianzas, 
por lo que un resultado signiflcacivo indicará hecerogeneidad. 
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<I} :il 
(1) 

-¡¡¡ 
'.;) 

Residual vs. valor predicho 
(rvplot) 

jo~-------------
<l> 
oc 

o U) •... 
1 • 

Residual vs. valor X 
(rvpplot) 

.. 

g 
í L.-------'-'--'--'-'~------.c.;._:_'-'-'--~ 

g 
í i;,.:...:..::.:...:.:..::.___:_;._:..::.:..c...::...::__~:__.:.:._...;...;._..;_......::...;;,._ 

30 2.500 · 2.600' 2.700 2.800 

Valores predichos · 

15 20 . 25 

Edad 

35 

Interpretación: la visualización de las grdficas rvfp/,ot y rvpplot no parece hacer sospechar la 
presencia de heteroscedasticidad. La distribución de los puntos a lo largo de la línea de referencia (Y= O) 
no sigue un patrón concreto. 

Si se desea representar los valores residuales tipificados en vez de los residuales, se debe solicitar un 
gráfico de dispersión a Sf ATA, empleando las variables creadas y guardadas según el apartado 10.9.4. 

En el ejemplo del peso del recién nacido según la edad de la madre: 

se zres ypred, yli (O) 

se zres edad, yl i (O) 

10.10. REGRESIÓN LINEAL CON OTROS PROGRAMAS INFORMÁTICOS 

10.10.1. Regresión lineal con SPSS 
El menú de SPSS para realizar un modelo de regresión lineal es el siguiente: 

Analizar ➔ Regresión ➔ Llneales 19 

¡ 1.?ed-6 

i 
1 tndoponcle<t<s: 

i 
' 
1 
i 

,f¡J r-~~<l 
1 

~étOdo:~l(drQd~ .. _ ·. : ___ ~; ~ 

Deben destacarse las especificaciones de eres de los bocones del cuadro de diálogo de SPSS. 
A través del botón ESTADÍSTICOS, en la opción Coeficientes de regresión pueden obtenerse 

diferemes indicadores, como los propios de la regresión (Estimaciones, Ajuste de modelo), los 
intervalos de confianza de los coeficientes de regresión {Intervalo de confianza) o los coeficientes 
de determinación (R2) (Cambio en R cuadrado). 

la creación de residuales puede realiz.arse con el botón GUARDAR. Pueden marcarse las opciones 
Residuos No tipificados o Tipificados, según cómo se desee la normalización de los valores residuales. 

19 Lineal... en versionesanceriores a SPSS 19.0. 
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1. 

C-c~i,,::.;!~.t-::~ <te r'O::í.l'~s,én ::../ A¡,J:te del !!!Ode1o 

;/~bies. iii~~riR:Guádtl:ldó: 
:·Vi Jn!ervoli).3 de conhanui :·:_; Qes-cri,i:iitvos 

Nivel('¾): [gs ...... -¡ 

:~·;EaI~~~ 
(~• Tipót, .. dos 

Corre¡J</os . : ;.··:· MétOdo de 

/~ :11-ipi~ic•dos 

SPSS denomina RES_ 1 y ZRE_ 1 a las ====;::::;;::=='?--···e;,;· ....... _ ....... .. 
nuevas variables creadas en la base ~_so_m ___ . RES_1 ZAE) 
de datos. Corresponden a los valores 2513 -28,36447 -,549~ 
residuales y residuales normalizados, 2850 39,69341 ,'iflrm 

respectivamente 20 'l557 .11 ,00319 -,22924 

21 2594 7,35101 ,15330 

Para comprobar si los residuales del modelo siguen una distribución normal, pueden emplearse 
pruebas de normalidad. SPSS calcula la prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y la prueba 
de Shapiro-Wilk. La instrucción es20: 

Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Explorar 

#edt» 
¿>p .. o_m 
# S1on..,,nod Ro,,:1u51 ... 

Desde el botón Gráficos, debe 
marcarse la opción Gráficos 
con pruebas de normalídad 

·-·Dkigt!IIMi de c;sta · 

>,·,·. o Nlvof .. do loo ¡oc1 .... Jml0$ 
, 00.ponole<desi,o .. 

·.@\~•- --- -·- --- . ,_, -· ' 

:· Oesc,~YoS: · 

: 2J Oet<lo y hoja! 

:;'.:Jtj!&ogt .... 

El botón GRÁFICOS permite la creación de gráficas de normalidad (P-P), histogramas y otras 
representaciones como gráficos de dispersión, que permiten comprobar gráficamente la adecuación 
del modelo de regresión y el cumplimiento de la hOmoscedasticidad. 

Pueoen solicitarse a SPSS diferentes 
gráficos de dispersión modificando 
las variables incluidas en el eje de 

ordenadas (Y) y en el de abscisas (X). 
En este caso, la representación 

obtenida correspondería a la 
instrucción rvfplot de STATA 

*ZPRED · .. · · · 
'ZRESIO 

'DRESIO 

'ADJPREO 

'SRESID 

'SORESlO 

r-1 Y_: 1 t d . d ¡ ~ ! r=---~--,--=::::::.-=-...,.,----, ,_P_e_ro_c_o_n_v_a_o_r_e_s_e_s_a_n_ar_1z_a_o_s_,, 
l,, .. ·,,.,'J 

[:J Generar todos los gráficos e,arciales 

[;l; t:!is!ograma 

i [!l Gtá1ico de prob. normal 

Se le ha solicitado a SPSS un 
histograma para valorar la distribución 

de los residuales estandarizados 
(debe seguir una campana de Gauss) 

y un gráfico de normalidad (SPSS 
realiza un gráfico P-P) 

20 Con esta insrrucción, SPSS también realiza un gráfico Q•Q, 
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SPSS permite obtener también gráficos de dispersión entre las variables X e Y y ajustar líneas 
de predicción, así como calcular los intervalos de confianza de la predicción media y de los valores 
individuales. 

Para ello debe acudirse al menú: 
Gráficos ➔ Cuadros de diálogo antiguos ➔ Dispersión/Puntos ... 21 

Se elige la opción Dispersión simple, se pulsa 
el botón Definir y se sitúan las variables 

dependiente (l=je Y) e independiente (Eje X) 

l'.\$pe,•blo fc.EJ~,~Óll Q=t<,. 1 •• '. '' ' • 1 :.~ ~ ==~ jl§J ·- ,--1 -----,, ··~_-· -~~~--~¡ ~:~ 
..,..,..,... llfül 3--0 ·. ~ r,'6,.... 1 

~ji)~ ····· 

Para ajustar una línea de predicción o representar los intervalos de confianza, debe editarse la 
gráfica creada (a través de un doble clic con el ratón) y seguir la instrucción del menú Editor de 
gráficos: Elementos ➔ Línea de ajuste total 

,ktfi:ú~:~~jll~;~t~2~-~-~:tti~~:~l .. :··~~~:~é~~~~~-~~-~'• 
CJ Mos!rartraros ~ ooi6n. CJ ~ Hersec:ción 
.: MMoOO da- 1lf.,l;:le 

QÓMo<ia"°Y f1:J -
□ @une.i E] -

121 ÜL,l<>S 

La línea de ajuste puede ser-una línea 
(equivale a la instrucción lfit y xde STATA) 

o pueden solicitarse otros modelos, 
como el cuadrático o el cúbico 

% ® eantos que ~sior: 

~,net ::;::_:,. 

lnte(Vabs-de eooli6nza 

@tr:;~ 
o~ 

. ◊r<JMC>lOS 
.,. rss1 

:.....--1 

Pueden calcularse intervalos de confianza 
de la predicción media (equivale a la 

instrucción lfltci y xde STATA) o de cada 
predicción individual (equivale a la 

instrucción lfitci y x, stdf de STATA) 

10.10.2. Regresión lineal con Excel 
Pueden descargarse todos los cálculos realizados con el programa Excel para lievar a cabo un 
análisis de regresión con la variable edad y peso del recién nacido a través de: h ttp:/ /www. unav. 
es/departamento/ preventiva/ recursos_b ioestadistica. 

21 Las últimas versiones de SPSS incorporan cambios en los menús que dificultan la creación de gráficas al investigador, 
pero permiten emplear inmucciones de versiones nnrerlores mucho m~s sencillas. 
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10.10.3. Regresión lineal con R/Splus 
Es posible usar los mismos datos antes presentados en Excel (incluidos los nombres EDAD y 
PESO_RN corno cabecera o header de las dos columnas), pero se guardarán como archivo de 
cexco delimitado por tabulaciones (puede elegirse, por ejemplo, el nombre dr.rxt para el archivo). 
Una vez archivados, se leen desde R/Splus con la siguiente orden, que crea una base de daros, ya 
en formato R/Splus, que se llama simplemente «d»: · 

> d< -read.table("c://dr.txt", header=T) 

> d 

EDAD PESO_RN 

1 19 2523 

2 33 2850 

3 20 2557 

4 21 2594 

5 18 2600 

6 21 2622 

7 22 2637 

8 16 2435 

9 29 2663 

10 26 2665 

Para solicitar la regresión lineal, se indicará al programa que use la base de datos «d» (orden 
attach) y después se escribirá lm(PESO _RN ~ EDAD). La expresión «lm» significa Linear model. El 
signo ~ se obtiene pulsando simultáneamente las teclas A1tGr y 4, y, después, la barra espaciadora. 
Es importante no olvidar que R/Splus considera distintas las letras mayúsculas y minúsculas (es 
«case sensitive»). Aquí los nombres de las variables se habían escrito en mayúsculas en Excel y R/ 
Splus no los reconocería si se escribiesen en minúsculas. Es preferible crear un archivo temporal 
en el que se guarden todos los resultados del modelo lineal. En nuestro ejemplo llamaremos a este 
archivo <<temp». La secuencia de órdenes sería entonces: 

> attach(d) 

> temp<-lm(PESO_RN~EDAD) 

Se ha creado ya un fichero temporal (de nombre «temp») en el que se almacena la información 
del análísis de regresión. · 
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Se pide el contenido de «temp" con dos opciones: 

> coef(temp) 

(Intercept) EDAD 

2195.22874 18.63872 

> summary(temp) 

Call: 

lm(formula = PESO_RN ~ EDAD) 

Residuals: 

Min lQ Median 

-72.752 -23~482 -1. 823 

Coeffi ci ents: 

3Q 

34.448 

Estímate Std. Error t value 

(Intercept) 2195.229 69.901 31.405 

EDAD 18.639 3.033 6.146 

Max 

69.274 

Pr(>ltl) 

1.lSe-09 ~·- .. "' 

0.000275 .: o .... 

Signif. codes: O '*•':l'•' 0.001 '**' 0.01 ·,·,• O.OS ·.' 0.1 ' ' 1 

Residual standard error: 48 on 8 degrees of freedom 

Multiple R-Squared: 0.8252, Adjusted Rsquared: 0.8034 

F-statistic: 37.77 on 1 and 8 DF, p-value: 0.0002752 

Pueden identificarse de nuevo las diversas cantidades calculadas. R/Splus siempre añade una pe-
queña descriptiva de los residuales. Las representaciones gráficas se pueden pedir del siguiente modo: 

> attach(d) 

> plot(EDAD, PESO_RN) 

> abl ine(l sfit(EDAD, PESO_RN)$coef) 

10.11. RELACIÓN ENTRE REGRESIÓN. ANOVA Y TDE STUOENT 
La relación entre la regresión, el análisis de la variama<1 y la t de Smdenc se mostrará a través de un ejemplo. 

Tras un programa educativo se comparó la mejoría en conocimientos (nota) en los tres grupos 
asignados (grupo; I = A (grupal); 2 = B (individual); 3 = C (grupal+ ind.)), según muestra la 
rabia 10.10. ¿Hay diferencias entre los grupos? 
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Tabl,a 10.10 Valoración de lm conocimientos después de un programa ediú:atii!o (nota s1Jh1·e io} 

Medias• 

GRUPO A: EDUCACIÓN GRUPO B: EDUCACIÓN 
GRUPAL INDIVIDUAL GRUPO C, GRUPAL+ INDIVIDUAL 

o 

2 
1,0 
0,71 
5 

STóTAI. "' [ ,839 

o 
2 
3 
3 
4 
2,4 
1,52 
5 

4 
4 
4 
5 
6 
4,6 
0,89 
5 

Podría pensarse que este problema solo se puede resolver con un ANOVA de un factor. Sin 
embargo, a continuación se demuestra que el ANOVA de una vía es solo un caso particular de la 
regresión. Para resolverlo por ANOVA se obtendrían las siguientes sumas de cuad~ados: 

SCresid. = 4(0, 712 ) + 4(1,522 ) + 4(0,892 ) = 14,4 

SCtotal == 14(1,8392 ) = 47,3 

source 

eetween groups 
\~i t hi n groups 

Total 

Puede obtenerse el listado a través del menú: 
Statistlcs ..... Linear models and relatad 
➔ ANOVA/MANOVA ➔ One•way ANOVA 

Analysis of variance 
SS df MS 

32.9333333 
14.4 

47.3333333 

2 16. 4 6666f,7 
12 1.2 

14 3. 38095238 

F 

13.n 

Prob ;,. F 

0.0008 

eartlett's test for equal variances: chi2(2) = 2.2692 Prob;,.chi2 = 0.322 

A idéntica conclusión se llega mediante una regresión. Se comienza por decidir qué «suelo» o 
categoría se elegirá para situarla como referencia y comparar frence a ella las otras dos categorías o 
grupos. Por ejemplo, parece lógico que el grupo de referencia o «suelo» sea el grupo A (educación 
grupal) y los otros dos se compararán con respecto a él. Seguidamente se crean dos variables para 
los grupos By C, que se llaman indicadoras o dummy (dummy_B y dummy_C). Una variable 
dummy siempre es dicotómica y toma los códigos O y l. Se caracteriza porque su valor es O para 
todas las categorías salvo la propia. La tabla 10.11 recoge las características de las variables dummy 
creadas en el ejemplo de la nota: 

j 
i ¡¡ 
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· Tabla 1 O. J J Dos variables dummy sustituyen a unti variable con tres categorÍM . 

dummy_B 
dumm C 

o 
o 

VARIABLE ORIGINAL (GRUPO) 

1 

o 
o 

STATA puede crear las dos variables dummy a partir de las siguientes instrucciones: 

generate dummy_B= grupo==2 

ienerate dummy_C= grupo==3 

A continuación se introducen ambas variables dummy como independientes en el análisis de 
regresión lineal, de tal manera que se obtendrá el siguiente modelo: 

Nota= a+b1 * dummy _B+b2 * dummy_C 

Este análisis realizado en STATA presenta el siguiente aspecto: 

regress nota dum,y..B dulrny_c 

source SS df MS Nunber of obs = 
F( 2, 12) • 

Model 32.9333333 2 16.4666667 Prob > F » 

Residual 14.4 12 1.2 R-squared = 
Adj R-squared -

Total 47.3333333 14 3.38095238 Root MSE 

15 
13.72 

0.0008 
0.6958 
0.6451 
1.0954 

nota coef. Std. Err. t P>lt I [95% conf. Interval] 

durrmy_B 1.4 .6928203 2.02 0.066 -.1095258 2.909526 
durrmy_c 3.6 .6928203 5.20 0.000 2.090474 5.109526 

_cons 1 .4898979 2.04 0.064 -.0673959 2.067396 

Interpretación: puede observarse que el programa devuelve un listado de salidtt del ANO VA de 
regresión que coincide exactamente con el listado obtenido al llevar a cabo un andlisis de ANOVA 
de un factor. Ademds, se acompaña de un nuevo listado que muestra los coeficientes del modelo de 
regresión. Con estos coeficientes se pueden estimar los valores predichos para cada uno de los tres grupos. 
De aquí se deducen fdcilmente las diferencias de los grupos By C con respecto al A, considerado 
como referencia. 

Se parte del modelo general: 

Nota= a + b1 * dummy_B + b2 * dummy_ C 

Se sustituyen los coeficientes y se obtienen tres ecuacíones, una por grupo. Para el grupo A, las dos 
variables dummy valen O, por lo que la media de La nota será la constante; para el B, La media será La 
constante más el coeficiente de la dummy_B, y para el C, la media de la nota será La constante mds el 
coeficiente de la dummy_ C. 

Grupo A: Nota= a+ b, *dummy_B + b2 *dummy_C = 1 + (1,4*0) + (3,6*0) = 1,000 

Grupo B: Nota= a+ b1 *di,mmy_B + b2 "'dummy_C = 1 + (1,4*1) + (3,6*0) = 2,4 

Grupo C: Nota= a+ b, *dummy..]3 + b/dummy_C = 1 + (1,4*0) + (3,6*1) = 4,6 

Como puede verse, fas predicciones coinciden con las medías de la tabla 10.1 O. Los coeficientes de 
fas dos variables dummy {+J,4 para By +3,6 para C) constituyen, por tanto, una estimación de la 
diferencia de medias entre el grupo By el A y entre el grupo C y el A respectivamente. 
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y8 - y11 °" + l, 4 ~ coeficiente de la variab/.e durmny_B 
.Ye - Y,1 = +3, 6 -> coeficiente de la Vtlriable dummy_ e 

Los dos valores p que acompañan a cada uno de estos dos coeficientes en la tabla de la regresión 
(p = 0,066 y p < 0,001) valoran si !a diferencia de medias es estadísticamente significativa para la 
comparación entre el grupo A y By para la comparación entre el A y C, respectivarnente. Solo la segunda 
de estas comparaciones ( Je - J;1 == +3, 6 ) es estadisticamente significativa. Sí se quisiese hacer un test de 
hipótesis para cornparar el grupo B con el C, se deberían usar otras variables dummy (dummy_Ay 
dummy_C, dejando B como «suelo» o categoría de referencia). 

Con estos procedimientos se han comparado las medias entre dos grupos. Así se actuaba con 
la t de Studenc (y con los contrastes tras el ANOVA), con la diferencia de que, en este ejemplo, 
se usa la regresión. Como se puede apreciar es equivalente, ya que la t de Studem es solo un caso 
particul~r de la regresión lineal. Los resultados de una t de Studenc coincidirán exactamente con 
los del listado de coeficientes de la regresión. Como única precaución debe usarse la raíz cuadrada 

de la varianza residual ( Jf} = 1,095) para calcular el error estándar y tener en c~enta que los 
grados de libertad son los residuales (g/ = 12). Así se obtiene una diferencia de medias= +3,6 y 
un error estándar = 0,693: 

El resultado es idéntico al obtenido en la regresión. Puede llamar la acención que se esté 
utilizando una variable categórica (grupo = A, B o C) como independiente en la regresión, que 
es un procedimiento pensado para variables cuantitativas. Es posible, y, como se ha visto en el 
ejemplo, los resultados que produce son válidos, tienen pleno sentido y son aprovechables para 
sustituir a los del ANOVA y la t de Student. 

10.12. USO DE LA REGRESIÓN PARA SUSTITUIR Al ANOVA FACTORIAL 
En la tabla 10.12 se recoge una extensión del ejemplo presentado en la tabla 10.1 O. Ahora se ha 
tenido en cuenta si las personas que recibieron d programa de aprendizaje fueron sometidas a 
pequeños exámenes sorpresa con feedback rápido (variable exam; O= no; 1 = sí). 

Si con estos datos se lleva a cabo un ANOVA factorial (de dos factores), se obtendrá: 

Puede obtenerse el listado a través del menú: 
Statistics ➔ Linear models and related 

..... ANOVA/MANOVA ..... Ari'alysis of variance 
and covariance 

. anova nm:a grupa exam grupo,,exam 

source 

Model 

grupo 
exam 

grupo<l'exam 

Residual 

Total 

Number of obs 30 R-squared ~ 0.5835 
Adj R-squared • 0.4968 ROOt MSE • 2.22ll.1 

Partial SS df MS F Prob > F 

165.9 s 33.18 6. 73 0.0005 

37.8 2 18.9 3.83 0.0360 
124.033333 1 124.033333 25.14 0.0000 
4.06666667 2 2.0333,t333 0.41 0.6668 

US.4 24 4.93333333 

284.3 29 9.80344828 
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Tab!áíi:U2· Conocimientos (nota) según método educativo y exámenes 

MÉTODO A: EDUCACIÓN GRUPAL MÉTODO 8: EDUCACIÓN INDIVIDUAL MÉTODO C: GRUPAL + INDIVIDUAL 
NO sometidos a exámenes sorpresa (exam = O) 

o o 4 
2 4 

1 3 4 
1 3 5 
2 4 6 

Medias= 1,0 2,4 4,6 
s = 0,71 1,52 0,89 

noc5 5 5 
SI sometidos a exámenes sorpresa (txam = 1) 

2 l 4 
6 5 8 
6 7 8 
6 9 9 

10 10 10 
Medias= 6,0 6,4 7,8 

s" 2,83 3,58 2,28 
n~5 5 5 

Interpretación: gracias a la instrucción anova, STATA lleva a cabo un ANO VA de dos factores. 
El listad.lJ obtenida muestra los valores de las sumas de cuadrados, grados de libertad y varianzas entre 
grupos (model); el residual; cada una de las variables independientes (grupo y examen el ejemplo) 
y la variable interacción (creada a través de la ínstrucción grupo#exam). Puede verse que no hay 
interacción entre ambos factores (grupo y examen), ya que el valor p asociado a la variable interacción 
vale 0,6668. Sin embargo, cada uno de estos factores resulta significativo (p para grupo = 0,036 y p 
para exam ~ O, 001 ). Se concluirá que hay diferencias entre los métodos y que, al añadir los exámenes 
sorpresa frecuentes, ws resultados mejoran significativamente. 

Se logra incluso más con un análisis de regresión lineal mediante el siguiente modelo: 

Nota= a+ b, ~dummy_B + b2 *dummy_C + b/exam + b/(exam*dummy_B) + b, *(exam *dummy_ C) 

Este modelo de regresión lineal ofrece la ventaja con respecto al factorial de que los coefi­
cientes son interpretables como diferencias de medias y se valoran con más detalle las posibles 
interacciones (mediante términos de producto), no solo desde el punto de visea de su significación 
estadística, sino de su magnitud. Se han introducido dos términos de producto (exam*dummy_B 
y exam*dummy_C) que valoran la interacción. Dicha interacción podría formularse del modo 
siguiente: ¿al hacer exámenes sorpresa con feedback rápido aumentan las diferencias entre los 
métodos? O bien: ¿son mayores las diferencias entre hacer exámenes sorpresa con feedback 
rápido y no hacerlos, según cuál sea el método docente? Como hay dos métodos docentes (B 
y C) que se comparan con un mismo «suelo» o categoría de referencia (A), se requerirá valorar 
dos interacciones. Para obtener términos de producto en STATA, tras haber creado las variables 
dummy, se puede usar la instrucción: 

g ex_dumB = exam'~ dummy_B 

g ex_dumC = exam* dummy_C 
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........... Correlación y regresión lineal_símple __ º .. Capítulo 10 321 

Una vez creadas estas variables, al aplicar el programa de regresión se obtiene el siguiente resultado: 

. regress nnt:a dumiyJJ d1.11111y_c exam e>Ldlml!I ex_dunC 

source SS df MS Uumber of obs = 30 
F( 5, 24) = 6.73 

Model 16j.9 s 33-18 Prob > F ~ 0.0005 
Residual 118.4 24 4.93333333 P.-squared = 0.5835 

Adj R-squared = 0.4968 
rotal 284.3 29 9.80344828 ROOt MSE = 2.2211 

nota coef. Std. Err. t P>ltl [95% conf. Interval) 

dummy_e 1.4 1.404754 1.00 0.329 -1.499269 4.299269 
dummy_c 3.6 1.404754 2.56 0.017 . 7007306 6.499269 

exam 5 1..404754 3.56 0.002 2.1001n 7.899269 
ex_dunB -1 1.986622 -O.SO 0.619 -5.100186 3.100186 
ex_dumc -1.8 1.986622 -0.91 0.374 -S.900186 2.300186 

_cons 1 .993311 1.01 0.324 -1.050093 3.050093 

Interpretación: puede apreciarse que la suma de cuadrados de regresión (165,9) y la varianza de 
regresión (33,18) corresponden a la suma de cuadrados y varianza entre grupos (model) en elANOVA 
de dos factores. Lo mismo se produce para la fuente de variabilidad residual con la suma de cuadrados 
(118,4) y la varianza (4,933). Al aplicar los coeficientes se obtendrán las medias: 
• Sin exámenes sorpresa: 

o Método A: Nota= a= l. 

e Método B: Nota = a + b1 *dummy_B = 1 + J,4 = 2,4. 

,., Método C: Nota = a ·~ b2 *dummy_C = I + 3,6 = 3,6. 

• Con exámenes sorpresa: 

o Método A: Nota= a+ b3 "'exam = 1 + 5 = 6. 

& Método B: Nota = a+ b1 *dummy_B+ b3 *exam+ b1 *ex_dumB = 1 + 1,4 + 5 -1 = 6,4. 

e Método C: Nota= a+ b2 *dummy_C+ b3 *exam+ b5 *ex_dumC = 1 + 3,6 + 5 - 1,8 = 7,8. 

De nuevo, el modelo de regresión sirve para estimar la media de cada posible grupo cons-
truido al combinar las categorías de los facrores. Lo interesante es que la regresión proporciona 
valores p para cada una de las cinco comparacíones específicas (cinco contrastes de hipótesis que 
consumen los cinco grados de libertad). En este ejemplo, las únicas comparaciones que son estadís­
ticamente significativas son las referentes al efecto del examen (p = 0,002, que mejora en 5 puntos 
el rendimiento) y el efecto de añadir la educación individual a la grupal (método C frente a A, 

8 p = 0,017, con una magnitud de efecto de 3,6 puntos). 
'.g Otra gran ventaja de resolver estos problemas por métodos de regresión en vez, de ANOVA 
§ es que se pueden calcular fácilmente intervalos de confianza para las diferencias de medias entre 

.~ grupos. Se usará la t de Smdent con los grados de libertad residuales (gl = 24 en el ejemplo) 
·g (t0_025,24 = 2,0639) para multiplicar el error estándar. Este producto se suma y se resta al coeficiente y 
-~ así se obtiene un intervalo de confianza para la diferencia. Estos intervalos de confianza se obrienen 
::, 

~ directamente en STATA. Por ejemplo, para comparar la diferencia de medias entre quienes se 
-~ sometieron a exámenes y quienes no se sometieron (dentro del grupo A, que siguió un método 
·g. de enseñanza individual), se hallaría: 
V 

B 
& IC95% = 5 ± (2,0639 x 1,405) = +2, 101 a+ 7,899 
¡j 

-~ Esta diferencia (dif = 5; IC 95%: 2, 1 a 7,9) entre los que tuvieron exámenes sorpresa y quienes 
¡:;:¡ 
Q> no los tuvieron solo es aplicable al grupo A Si se desea obtener la magnitud del efecto de tener el 
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examen para codos los grupos, se deben eliminar los términos de inceracción del modelo. Es lógico, 
puesto que ninguno de ellos resultó significativo y, por canco, se puede mantener la hipótesis nula 
de que el efecco de los exámenes es el mismo sea cual sea el método de enseñanza. Esca equivaldría 
a hacer un ANOVA factorial personalizado sin incluir el término de interacción y simplificar el 
modelo, que ahora queda así: 

Nota =a+ b¡ * dumrn:y_B + bl * dummy_ C + b3 * exam 

Al ajustarlo por regresión en STATA, se obtienen los siguientes coeficientes: 

regress nota dlfflllY..B dl.lffllY....C 

source SS df MS Numbar of obs = 15 
F"( 2, 12) ~ 13.72 

Model 32.9333333 2 16.4666667 Prob > F ~ 0.0008 
Residual 14.4 12 1.2 R-squared 0.6958 

Adj R-squared - 0.6451 
Total 47.3333333 14 3.38095238 Root MSE ~ 1,0954 

nota Coef. Std. Err. t P>ltl [95% conf. Interval] 

dummy_a . 1.4 .6928203 2.02 0.066 -.109.5258 2.909526 
dummy_c 3.6 .6928203 5.20 0.000 2.090474 5.109526 

_cons 1 .4898979 2.04 0.064 -.0673959 2.067396 

La t de Scudent para exam (t26 = 5, 13) es exactamente la raíz cuadrada de la F que resultaría en 
un ANOVA de dos factores sin interacción (F1,26 = 26,333). 

source 

Model 

grupo 
exam 

Residual 

Total 

Ntllllber of obs • 30 
Root HSE • 2.17031 

R-squared • o.5692 
Adj R-squared - 0.5195 

Partial SS df MS F Prob > F 

161..833333 3 53.9444444 U.45 0.0001 

37.8 2 18.9 4.01 0.0303 
124.033333 1 124.033333 26.33 0.0000 

122.466667 26 4. 71025641 

284. 3 29 9.80344828 

El coeficiente para la variable exam ahora vale 4,067, que es la diferencia entre quienes cu vieron 
exámenes sorpresa y quienes no los tuvieron, pero promediada entre los eres métodos (A, By C). 

Díf.,_.,,,.no=.m = (6 -1)+(6'4 -!,4)+(7,S- 4,6) =4,067 

El intervalo de confianza al 95% para esta diferencia se hace teniendo en cuenta que ahora la 
varianza residual tiene 26 grados de libertad y, por tanto, t0,02,_26 "' 2,0555: 

IC95% = 5 ± (2,0555 x O, 792) = +2,439 a+ 5,695 

Ahora el intervalo de confianza es más estrecho, pues se ha eliminado del error estándar el 
«ruido» que introducían los dos términos de interacción no significativos. Esta simplicidad siempre 
es preferible, porque incrementa la precisión. Este principio que defiende simplificar los modelos 
siempre que se pueda se suele denominar «parsimonia». 
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10.13. RESUMEN DE CORRELACIÓN Y REGRESIÓN LINEAL SIMPLE 

a= y - bx ---. Ordenada en el origen 

Y PRED = a+ bx ---. Ecuación de la recta 

se total = 2 <Yoss - y )2 se residual = 2 (Yons - y PRED l 

r=±R 
Correlación ..,_ _____ .., Se regres. = Se total - SC residual Grados de libertad 

TOTAL= N-1 
Regresión = 1 
Residual "' N-2 

(Pearson) 

FNít~y;\%ª~6·6Ji:créQ~~t6rif.r.'!1~'áít~iifüíJ~;(ui\'~$~r~vaí:la.~@,4x~frPi. 
R2 = Se regres. ; Fuente Suma cuadrados g.l. Varianza F ~ 

Se total 

Determinación 
(% variabilidad explicada) 

( 1 <x-xl) s>.1, = Varresid l+-+-' --
,; N Sex 

Regresión 

Residual 

i Total 

~ VarRegr ~ 
VarResld ' 

Desviación estándar 
Predicción individual (yl'RM I x1) 

VARIANZA RESIDUAL «VarResid» 

EE- = Var resid (_!_+ (x, -x)2) 
,t,, N sex 

·se comete el error de redondear 
al usar la siguiente ecuación: 

b- ,?x1Y1 ._ )·l;xJ 

- '-'x'_(}\)' 
.t.,' N 

Error estándar 
Predicción media (y I x;) 

b 
t =-

,V-2 f:,"f;b 

Test deWald 

EE- = Var resid (_!_+ (x; -x)2) 
>,i,, ~ N SCx 

Error estándar pendiente 

IC(l-a) de b = b ± t,,,2,N.2 x EEb 

Intervalo de confianza pendiente 
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10.14. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 

Procedimiento STATA -

Cálculo de coeficiente de correlación 

Pcarson 

Spearman 

Cálculo de coeficiente 
de regresión 

Intervalos de confianza 
Cálculo de coeficientes 
de determinación 
Creación de: 
Valores predichos 
Residuales 
Residuales estandarizados 
Error estándar de la predicción 
Error estándar de los residuales 
Comprobación de normalidad 
de residuales (gráfica) 

Q-Q 

P-P 

Densidad de Kernel 
con distribución normal 

Hisrograma 

Comprobación de normalidad 
de residuales (test) 

Gráficos de dispersión 
Nube de puntos 

Ajuste de línea de predicción 

Intervalo de confianza 
de la predicción media 
Intervalo de confianza 
de las predicciones individuales 

~relate vi v2 

pwcorr vi v2 

spearman v 1 v 2 

~essyx 

p.d. 
p.d. 

predict ypred1 

predict res1, @iduals 
predict zres1, rstandard 
predict eep1, stdp · 

predict eeres1, stdr 

qnorm res 

pnorm res 

kdensity res, normal 

hístogram res 

swilk res 
sfrancia res 

sktest res 

twoway scatter y x 

twoway lfit y x 

twoway lfitci y x 

rni:oway lfüci y x, stdf 

CORRELATIONS 
NARlABLES= v1 v2• 

NONPARCORR 
NARIABLES= v1 v2• 

REGRESSION 
/STATISTICS COEFF 
/DEPENDENT y 
/METHOD=ENTER x. 
/STATISTICS Cl(95) 
/STATISTICS R 

/SAVEPRED 
/SAVERESID 
/SAVE ZRESID 
/SAVE SEPRED 

EXAMINE 
VARIABLES=RES_J2 

/PLOT NPPWT. 
/RESIDUALS 
NORMPROB(ZRESID)3 

/RESIDUALS 
HISTOGRAM(ZRESID)3 

EXAMINE 
VARIABLES=RES_l 
/PLOT NPPLOT.4 

GRAPH 
/SCATTERPLOT(BIVAR)= 
xWITHy. 
Únicamente con las opciones 
de gráficas del menú 
Únicamente con las opciones 
de gráficas del menú 
Únicamente con las opciones 
de gráficas del menú 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

____ Correlación_;'_regresión _lineal _simple_ □ Capítulo 10 l25 
-~--------·,.-,---·~--~·--~, .. ·,·-· ---~··--'~•·~~-· . ., 

Procedimiento STATA · 
Comprobación de homoscedasticidad de residuales: 
Residual-valor predicho rvfplot 
Residual-valor X rvpplot x 

SPSS 

GRAPH 
/SCATTERPLOT(BIVAR)= 
RES_l WITH x. 

p.d., por defecto (el programa calculad parámetro sin a6adir instrucciones); v, variable cuantitativa; x, v.iriable 
independience; y, variable dependiente. 
l Nombre que el investigador decide dar a la nueva variable creada. En_esce ejemplo se han elegido los nombm: ypred, 
res, zres, eep y eeres. 
2 Nombre que, por defecto, otorga SPSS a la variable residual creada por el programa. Se mantiene el mismo nombre 
en todo el ejemplo, 
3 Subinsrrucciones del menú de regresión que SPSS siempre realiza por defecto sobre variables estandarizadas (ZPRED: 
valores predichos estandarizados; ZRESID: valores residuales estandarizados), Podrían solicitarse escas gráficas al 
programa con valores no tipificados especificando RESID y PRED, respectivamente, en la inmucdón. 
4 Con esca instrucción, SPSS reali7.a el test de normalidad de Kolrnogorov-Smirnov y el tese de Shapiro-Wilk, y crea 

una gráfica Q-Q. 
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INTRODUCCIÓN Al ANÁLISIS 
DE SUPERVIVENCIA 

E. Toledo, F. J. Basterra-Gortati, M. García-López, 
M Á. Martínez-González 

11.1. INTRODUCCIÓN 
Cuando interesa estudiar fenómenos como: 
• el tie~po que tarda en producirse una defunción, o 

• el lapso transcurrido hasta que se manifiesta un síntoma determinado, o 

• el tiempo que transcurre para que se produzca la recidiva de una determinada eJJ.fermedad, o 

• el tiempo que tarda en estropearse una prótesis, 

hay que considerar el manejo de datos sobre el tiempo transcurrido hasta que se produce un evenco 
(time-to-event data), y deben aplicarse los métodos que se conocen generalmente como análisis de 
supervivencia (1-8). En estos casos, la variable de interés ya no es cuantitativa ni cualitativa, sino 
que coma la forma de tiempo transcum'do hasta un suceso (time to event), lo que lleva a utilizar la 
combinación de dos elementos: 

1. Si se produjo o no el desenlace (muerte, manifestación dé un síntoma, recidiva, etc.). 

2. Cuánto tiempo ha tardado en producirse ese desenlace o evento. 

El primer componente es dicot6mico; el segundo, ~uantitativo. 
Aunque se llame análisis de supervivencia, el desenlace analizado no tiene que ser la muerte. 

Aun así, debe tratarse de un acontecimiento que, como la muerte, solo pueda ocurrir una ve-z 
y que marque un punto de no retorno. Los efectos de esta índole suelen tener una característica 
que los hace inadecuados para otros análisis estadísticos: la existencia de información truncada 
o individuos censurados (censored) con tiempos de observación incompletos. Un sujeto ofrece una 
información truncada (está censurado) cuando para él termina el período de seguimiento por 
un motivo distinto a la ocurrencia del evento estudiado. Afortunadamente no todos mueren o 
desarrollan el evento durante un estudio. No se sabe entonces cuánto tardarían en desarrollarlo. 
Estos son los censurados. Quienes no mueren (o no desarrollan el evento en cuestión) durante el 
tiempo de observación serán censurados y, para ellos, se desconocerá el tiempo de supervivencia. 
Solo se sabe que superará al tiempo durante el cual fueron observados. También son censurados 
los sujetos que abandonan el estudio por su voluntad (abandonos, o pérdidas, lost to fallou;-up) 
o los que son retirados por los investigadores (retiradas, withdrawals). 

Por tanto, los sujetos pueden terminar el estudio por una de las siguientes razones: 
1. Se ha producido el evento. 

2. Se ha terminado el estudio sin que presenten el evento. 

3. Se retiran, abandonan el estudio, se pierden, ... o presentan el evento por una causa competitiva 
(por ejemplo, sí interesa estudiar como evento la mortalidad por cáncer, se considerará que una 
paciente que fallezca por enfermedad cardiovascular tuvo una causa competitiva de muerte), 

Los individuos incluidos en los apartados 2), 3) están censurados y plantean un problema. 
Los mécodos que se expondrán suponen que, si hubiesen seguido siendo observados, se habrían 

© 2014. Elsevier España, S.L. Reservados todos los derechos 
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Pacientes 

1." -t(E) 
2.º t (E) 

3.º ✓ (C) 

4.º 
✓ (C) 

5.º 
t (E) t (E) 

6.º 

2004 12005 12ooe 1200112ooa 120091 201 o 1 2011 1 20121 2013 

Figura 11.1 Supervivencia de 6 pacientes objeto de seguimiento entre 2004 y 2013. 

comportado del mismo modo que los que sí pudieron ser objeto de seguimiento hasta la ocu­
rrencia del evento. 

En ausencia de información censurada, es decir, si codos los sujetos fuesen seguidos completa­
mente durante el mismo período de tiempo hasta que se produjera su muerte o el acontecimiento 
esmdiado, se podrían usar otros métodos más sendllos. Sin embargo, los sujetos suelen ser objeto 
de seguimiento durante distintos períodos de tiempo. Además, no todos inician el estudio al 
mismo tiempo, sino que se van incorporando durante un período de meses o años. Un ejemplo 
de las distintas formas en que los sujetos pueden entrar, formar parce y salir del estudio es el que 
recoge la figura 11.1. 

En la figura 11.1 se representa el tiempo de seguimiento de cada paciente mediante una línea. Se 
contemplan dos simaciones posibles: sujetos cuyo período de seguimiento acaba porque tienen el 
evento (E), que en este ejemplo sería su fallecimiento, o sujetos que estaban vivos cuando dejaron 
de ser observados (son retirados, abandonan el estudio, se pierde el seguimiento o están vivos al 
knal del estudio), que son los censurados (C). 

El paciente 1 empezó a ser estudiado a finales de 2004 y, tras un año en observación, falleció. El 
número 2 permaneció 4 años en observación (desde finales de 2005 a principios de 2010) antes 
de fallecer. El número 3 entró en el estudio a final de 2006 y abandonó el estudio estando vivo a 
final de 2008 (completó 2 arí.os de seguimiento y luego se perdió). El paciente número 4 inició el 
estudio a finales de 2007 y tras 6 anos de seguimiento, al término del estudio, seguía vivo. El quinto 
paciente falleció tras haber estado 3 años en el estudio y el último paciente falleció 5 años después 
de iniciarlo; su muerce coincidió con el final del esmdio. El primer problema que se plantea es que 
cada sujeto entra en el estudio en una fecha de calendario distinta, lo cual se resuelve fácilmente, 
cal como se muestra en la figura 11.2. 

Pacientes 

1.º ~t(E) 

2.º t (E) 
3.º ✓ (C) 

4.º ✓ (C) 

5.º t (E) 
6." t (E) 

1 2 3 4 5 6 (Años de seguimiento) 

Figura 11.2 Supervivencia de los 6 pacienres de la figura anterior, considerando solo la cantidad de tiempo 
durante d que han sido observados. · · · 
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Tabla 11.1 Datos para realizar un análisis de supervivencia 

PACIENTE 
1 _. 

2.° 
3.° 
4.° 
5." 
6.º 

AÑOS 
l 
4 
2 
6 
3 
5 

MUERTE 

l 
o 
o 

El cambio realizado consiste en considerar solo la cantidad de tiempo en que cada sujeto ha sido 
observado, lo que implica, en cierto modo, asumir que todos los participantes iniciaron el estudio 
en la misma fecha. Más en concreto, presupone asumir que se trata de pacientes homogéneos, es 
decir, que los criterios de emrada en el estudio fueron establecidos de una manera bien definida 
e igual para todos y que no se han producido cambios importantes en !os métodos diagnósticos 
y terapéuticos, y, por tanto, tampoco en el pronóstico a lo largo del período de incorporación de 
pacientes al estudio (2004-2013). Si se hubiesen producido cambios en el modo de clasificar a 
los pacientes durante el período de estudio, se produciría el llamado fenómeno de Will Rogers 1• 

Los daros para hacer un análisis de supervivencia se muestran en la tabla 11.1. 
La variable MUERTE se ha codificado de la siguiente manera: 

l. Fallecido. 

O. Vivo. 

La variableAÑOS2 recoge el tiempo transcurrido desde que cada paciente se incorporó al es­
tudio hasta que murió. Si el paciente no ha fallecido, se indican los años totales de observación. 

11.2. DESCRIPCIÓN DE LA SUPERVIVENCIA: MÉTODO DE'KAPLAN-MEIER 
Para estimar la probabilidad de supervivencia individual acumulada a lo largo del tiempo suele 
utilizarse el método de Kaplan-Meier (9-12). Se trata de un método no paramétrico, no presupone 
que los datos tengan una distribución particular. El único supuesto importante es que la censura 
no sea informativa. Lo más importante es que se asume que los sujetos censurados se habrían 
comportado del mismo modo que los que han sido objeto de seguimiento hasra el evento, si se 

Esce fenómeno sude ocurrir en estudios cuyo reclutamiento (admisión de nuevos participantes) se pro.longa durame 
varios años coincidiendo con la modificación de los criterios diagnósticos de esa enfermedad o con cambios de sensibi­
lidad de los aparatos diagnósticos. Podría ocurrir, por ejemplo, que al cabo de unos años se caneara con mejores recursos 
para diagJ\Qsticar a un pacience. Esto haría que se identificasen cicrms lesiones que se habr.ían pasado por alto con los 
métodos habitualmente utilizados anteriormente (p. ej., ganglios afectados en oncología); así, los paciemes incorporados 
al estudio en los años más recientes (p. ej., después del 2005) terminarían por adscribirse a un escadio más avanzado 
de la enfermedad del que "'5 correspondería si se les hubiese reclmado en fechas anteriores (p. ej., inicios de la década de 
2000}. Este concepto se conoce como «migración diagnóstica». Ev.idencemente, estos paciences tienen una forma 
de enfermedad más grave que el con jumo dd grupo en el que se les habría clasificado una década antes, aunque, por 
otra parte, son los de menor gravedad en el grupo en que se les sitúa ahora con los avances diagnósticos. Ocurre algo 
aparentemmce paradójico: la mortalidad es menor en ambos grupos objeto de la migración diagnóstica: la monalidad 
del estadio inferior disminuirá al haber menos pacientes graves y la del estadlo superior también descenderá, porque 
ahora hay personas con una gravedad de enfermedad menor que la que habitualmente correspondía a ese grupo. Este 
fenómeno podría compararse con el símil de la alrura: si la pe,·son~ más alta de un grupo de gente baja pasa a pertenecer 
a otro grupo de personas con mayor altura, ambos grupos verán disminuir su alrnra media (10). Will Rogers afirmó 
que, cuando los oriundos de Oklahoma dejaron C1.lifornia, consiguieron que subiese la inteligencia media de ambos 
estados, lo cual no deja en buen lugar a la inteligencia media del estado de Oklahoma. 

2 Muchos programas estadísticos no aceptan la letra ñ. Para his variables es preferible usar un nombre que no conrenga 
la ñ. En cambio, en su mayoría sí suelen admitir el uso de la i1 para la eriquera. 
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TablA I 1.2 Reordenación de los tÚltos de la tabla 11.1 Se han ordenado los tiempos ( años) y se han 
marcado en negl'ita los sujetos censumdos 

AÑOS PACIENTE MUERTE 
l.º 1 

2 3.º o 
3 5.Q 
4 2.º l 

5 6.º 1 
6 4.º o 

hubiesen podido observar en tiempos completos. Esto supone admitir que es muy verosímil que no 
se trate de sujetos peculiares, sino que son representativos y no hay motivos para pensar que tengan 
mejor ni peor pronóstico que el resto de sujetos observados hasta ese momento. Este supuesto 
básico se denomina censura no ínformativa, ya que saber que un sujeto ha sido censurado no ofrece 
información adicional sobre su pronóstico. Desde el punto de vista práctico, se requiere suponer 
que quienes fueron censurados precozmente no son sujetos peculiares. En cambio, si e! hecho 
de saber que un paciente se retira antes de tiempo (es censurado) indirectamente proporcionase 
información acerca de su pronóstico, se diría que la censura es informativa. En caso de censura 
informativa, surgirán dudas sobre la validez del procedimiento. No importa que existan muchos 
sujetos censurados, sino que la censura no esté relacionada con el pronóstico potencial, es decir, 
que no sea informativa. 

Los datos del ejemplo antes comentado (6 pacientes) se repiten otra vez en la rabia 11.2, aunque 
se han resaltado en negrira los 2 pacientes censurados, que son aquellos de los que se desconoce 
el tiempo de supervivencia, ya que seguían vivos al final del seguimiento. Si se les excluyese y se 
utilizasen solo los casos de defunciones comprobadas (pacientes 1, 2, 5 y 6), podría calcularse 
fácilmente la supervivencia. No obstante, esca acmación sería errónea, ya que los participantes 
~ensurados aportan información valiosa. · 

Olvidando a los censurados, podría pensarse erróneamente que el valor de la supervivencia será: 

Al año: ha fallecido 1 y sobreviven 3 Supervivencia = 3/4 = 0,75 
A los 2 años: ha fallecido 1 y sobreviven 3 Supervivencia= 3/4 = 0,75 
A los 3 años: han fallecido 2 y sobreviven 2 Supervivencia= 2/4 = 0,50 
A los 4 años: han fallecido 3 y sobrevive 1 Supervivencia= I /4 = 0,25 
A los 5 años: han fallecido todos Supervivencia = O 

Esca aproximación lleva, por un lado, a desaprovechar la información que proporcionan los 
sujetos censurados (3." y 4.º) y, por otro, a algo más importante: no es verdad, por ejemplo, que 
a los 5 años la supervivencia sea de O, ya que el cuarto pacieme ha sobrevivido más de 6 años. Lo 
correcto es aprovechar los datos censurados, como los de los pacientes 3 y 4, de los que se posee 
una información incompleta. Así trabaja el método de Kaplan-Meier. 

Para obtener una descripción de la supervivencia por el método de Kaplan-Meier se debe dis­
poner al menos de 2 columnas (dos varíables por paciente) (v. tabla 11.1). La primera indicará el 
tiempo durante d cual se ha observado a cada paciente. La segunda señalará el estado del paciente 
al final del seguimiento. Se suele asignar un 1 a los que fallecieron (su tiempo de seguimiento 
equivale a su supervivencia) y un O a los que seguían vivos al final del seguimiento (censurados). 
Los datos se ordenarán según el tiempo de observación en orden ascendente. 

Es posible así estimar la probabilídad de la supervivencia para un período dado. El método de 
Kaplan-Meier no supone que los daros rengan una distribución particular ni se basa en utilizar 
parámetros de resumen (media, desviación estándar, etc.). La supervivencia en el tiempo t (S) se 
define como: 
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lmroducción al análisis de supervivencia ... º······-- Capítulo 1~ 

donde la letra pi mayúscula (11) es el «mulriplicatorio», es decir, un símbolo análogo al sumatorio 
(I), que, en vez de expresar «sumar todo», quiere decir «multiplicar todo»; s; son los supervivientes 
en d tiempo t1 y n; son los que están en riesgo de fallecer al inicio del tiempo tí' 

Este estimador de Kaplan-Meier expresa una función que variará a lo largo del tiempo, y no una 
única cantidad. El subíndice t indica que la supervivencia será distinca para uno u otro tiempo. En 
la tabla se representa, paso a paso, cómo se calcula el estimador de Kaplan-Meier. En cada período 
de tiempo se van multiplicando los cocientes (s/n) por los de los tiempos previos. La supervivencia 
acumulada pata cada tiempo corresponde a este producto. · 

11.3. PASOS PARA REALIZAR CURVAS DE SUPERVIVENCIA DE KAPLAN-MEIER 
l. Ordenar los datos de menor a mayor según tiempo de supervivencia (o de observación), tal 

como se muestra en la tabla 11.2. 

2. Hacer una tabla de supervivencia. Completar las tres primeras columnas de la tabla 11.3: 

a, La primera columna (t) corresponde a los tiempos de observación (en el ejemplo, medidos 
en años). Se inicia un nuevo tiempo solo cuando alguien fallece. 

b. La segunda columna (n) corresponde al número de individuos que están en riesgo 
de fallecer al comenzar ese período. Son los que inician vivos el período. Se incluye al 
individuo o individuos que morirán precisamente en ese tiempo. 

c. La tercera columna (d) corresponde a los que mueren en el período de tiempo dado. 

d. Para entender mejor esta tabla, se pueden representar gráficamente los datos como en la 
figura 11.3: cada punto negro es una defunción; un punto blanco es un dato censurado. 
Debajo aparece la escala del tiempo en años. 

Tabla 11.3 Cálculo de la supervivencia acumulada y del erro1· estándar transfonnado 

AÑOS MUERTE n. __ ,_ s. st EET __ , _ 
1 6 5 0,833 

1 [ 1 ] EEc = X - c,J,QO 
(ln[0,833])2 6x 5 

2 o 
3 4 3 0,625 

1 X [-1- + _l_] = 0 7 EEc= 
(ln[0,6250])2 6x5 4X3 ' 3 

4 3 2 0,417 
1 x[-1-+_l_+_I_] =O 61 EEt= 

(ln[0,4167)¡?. · 6x5 4x3 3x2 ' 

5 2 0,208 
1 x[-l-+_I_+_l_+!_ ]=0,56 EEc= 

(ln[0,2083])' 6x5 4x3 3x2 2 

6 o 

• o • • • o 

Años 2 3 4 5 6 

Figura 11.3 Representación gráfica de los dacos para construir una tabla de supervivencia. 
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3. Calcular para cada tiempo el cociente entre supervivientes y sujetos en riesgo de faliecer. Se trata 
de calcular la cuarta columna de la tabla 11.3 según la fórmulas /nr Así se obtendrá la 
supervivencia específica para cada tiempo que se considera. 

4. Multiplicar en cada tiempo los cocientes (s/n) por los de los tiempos previos. La supervivencia 
acumulada para cada tiempo será precisamente este producto: 

Los valores de supervivencia acumulada (Kaplan-Meier) serán: 

a. Desde el inicio hasta <l afio: S0 = 1,00 (el 100% están vivos). 

b. De 1 a <3 años: S1 = 5/6 = 0,833. 

c. A los 3 años (hasta <4): S3 = 5/6 X 3/4 = 0,625. 

d. A los 4 años (hasta <5): S4 = 5/6 X 3/4 X 2/3:::: 0,417. 

e. A los 5 años: S5 = 516 X 3/4 X 2/3 X 1/2 = 0,208. 

11.4. REPRESENTACIÓN GRÁFICA DEL ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER 
Cualquier análisis de supervivencia se suele acompañar de su_ representación gráfica para expresar 
visualmente cómo va disminuyendo !a probabilidad de sobrevivir a medida que pasa el tiempo. 
Siempre se sitúa el tiempo en el eje de abscisas {«x») y el porcentaje de los que sobreviven en e! de 
ordenadas («y»). Esta representación se denomina curva de Kaplan-Meier y es muy utilizada en 
las publicaciones médicas (fig. 11.4). 

Se debe empezar con una supervivencia de 1, hasta que se produce e! primer fallecimiento. 
Entonces, la gráfica baja con el saleo correspondiente a la reducción de supervivencia a partir 
de ese momento y así sucesivamente. Cuando el más largo de los tiempos corresponde a un 
sujeto que seguía vivo al término del período de observación, se deja una línea horizontal 
al final. Cuando el paciente que ha tenido el tiempo de observación más prolongado haya 

Supervivencia estimada de Kaplan-Meier 
o 
q 
~ 

¡e 
o 

o 
"' o 

"' N 
cS 

o o 
cS 

o 2 4 6 

Tiempo de seguimiento 
Número en riesgo 

6 6 5 4 3. 2 

Figura 11.4 Curva de Kaplan-Meier. 
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1J 

o 
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"3 .... _ 
Eº 
:::, 

~ 

Supervivencia estimada de Kaplan-Meier 

ro o ·u l.{) .. +-----------------1 
e: o 
O) 
> 
-~"' 
(D N a.o ¿8 Supervivencia mediana = 4 años 

o 
o 
6 ...,_---,----.-----r----=t-----,---..-

O 1 3 . 5 6 

. Número en. rlesgo 
6 6 

Tiempo (años) 

5 4 3 2. 

Figura 11.5 Estimación de la mediana de supervivencia. 

fallecido al final de este tiempo, la gráfica acabará verticalmente para cortar el eje de abscisas 
(supervivencia final = O). . 

Se observa que, entre O y 1 año, la supervivencia es 1 (no ha fallecido nadie); justamente al 
llegar al año, la supervivencia disminuye a 0,833 y se mantiene ahí hasta los 3 años, en que des­
ciende a 0,625; se mantiene en ese valor hasta que experimenta otro saleo a los 4 años (disminuye 
a 0,417), y el último salto se produce a los 5 años (0,208). A partir de los 5 años no puede decirse 
nada sobre la supervivencia, porque ningún sujeto ha fallecido tras 5 años de observación. Un 
asunto importante es que hay que completar la gráfica, indicando debajo del eje de abscisas los 
sujetos que están a riesgo (n) en cada momento. 

Para estimar gráficamente la supervivencia mediana, se craza una perpendicular desde el valor 
S, = 0,5 del eje de ordenadas (fig. 11.5). En el punto en que esta recta corta a la curva de Kaplan­
Meier se situará la supervivencia mediana. En el ejemplo será de 4 años. Es el primer momento 
durante el seguimiento en el que la supervivencia global acumulada sea :;;;50%. 

Es interesance tener en cuenta este aspecto, ya que un error frecuente de interpretación 
proviene de pensar que la supervivencia mediana correspondería a la mediana de la variable 
tiempo de supervivencia. Esto no es así. La mediana de la variable tiempo de supervivencia no es la 
supervivencia mediana. En el ejemplo, los tiempos de supervivencia son los correspondientes a 
la columna años de las tablas 11, 1 y 11.2. Los datos ordenados de esta variable serían 1, 2, 3, 4, 
5 y 6. Su mediana sería 3,5, pero esa no es la supervivencia mediaría. Si se eliminasen los sujetos 
censurados, los datos que quedarían (1, 3, 4 y 5) también tendrían una mediana de 3,5, pero 
tampoco sería la supervivencia mediana. La supervivencia mediana es el tiempo en el que están 
vivos el 50% de los pacientes. En el ejemplo, la supervivencia mediana es 4 años y se calcula por 
el mét0do gráfico que hemos visto. 

En algunos casos, como en el ejemplo de la tabla 11.4, no existe mediana, ya que aforrnnada­
mente incluso al final del seguimiento sobreviven más.del 50% de los pacientes. 

Dado que los saltos se producen solo cuando se observa alguna muerte, ¿cómo intervienen 
los censurados en la supervivencia acumulada? Cada dato censurado influye disminuyendo el 
denominador de los cocientes s/n; siguientes. Aunque un dat0 censurado no provoque un saleo, 
su influencia es notable, pues hace que el siguiente salto tenga mayor magnitud. 
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Tabla 11.4 Ejemplo de datos de supervivencia sin (afortunadamente) supervivencia mediana . 

TIEMPO ESTADO s, n- s;in- SUPERVIVENCIA ACUMULADA 

9 11 0,818 0,818 
l o 
2 o 
5 l 6 7 0,857 (0,8 l 8)(0,857) ~ 0,701 
5 o 
6 4 5 0,8 (0,8)(0,701) = 0,561 
6 o 
6 o 

12 o 
12 o 

11.5. INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LA ESTIMACIÓN DE SUPERVIVENCIA ACUMULADA 
La supervivencia acumulada (Kaplan-Meier) se ha calculado en una muestra. Para estimar la 
supervivencia poblacional pueden construirse intervalos de confianza a partir de la supervi­
vencia acumulada en la muestra y de su error estándar (EE). Sin embargo, no se debe usar 
directamente el error estándar que produce SPSS o STATA para sumarlo y restarlo z veces 
a la supervivencia estimada, pues no siempre es válida la aproximación a la normal con ese 
error estándar. Lo más adecuado es obtener los intervalos de confianza a partir de un error 
estándar transformado (EE). 

1 

donde In significa logaritmo natural (neperiano) y S, es la supervivencia acumulada en el tiempo 
· t. Las cantidades n; y s; son, respectivamente, el número de sujetos en riesgo y el número de 

supervivientes en cada tiempo. 
Una vez obtenido el error estándar transformado, se determinan los límites de confianza para 

la supervivencia acumulada según la siguiente expresión: 

ICH, = s~'.Xi'(,.,, a,) 

en la que z,,12 es el valor de la distribución normal para el error alfa respectivo. En concreto, 
zª12 = 1,96 para un intervalo de confianza al 95%. EXP supone elevar a la cantidad correspondiente 
el número e, base de los logaritmos naturales. 

En el primer ejemplo, los errores estándar serían los que muestra la quinta columna de la 
tabla 11.3. En la tabla 11.5 se recogen los intervalos de confianza, calculados a parcir de estos 
errores estándar. Se observa que solo hay una ligerísima diferencia con los calculados por 
STATA. 

Tabla 11.5 Construcción de intervalos de confianza a partir del EEt 

AÑOS S1 EEt 
l 0,833 1,00 
2 
3 
4 
5 
6 

0,625 
0,417 
0,2083 

0,73 
0,61 
0,56 

0,833EX.P(,i,%x I) = 0,274 a 0,975 

0,625€XN,,,%x o,73l = O, l 42 a 0,893 
0,4 l 7EXl'{,l,%X 0.6 1) ~ 0,056 a Ü,767 
0,208E.'<l~,l.%X O.l<S) ~ 0,009 a 0,595 
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Los cálculos se complican a medida que transcurre más tiempo de observación. Por eso es 
preferible usar STATA. Si no se dispone de STATA, puede transformarse el error estándar (EE) 
de SPSS para lograr el error estándar transformado (EEr), mediame la siguiente expresión: 

EEt= ---X_, 1 ( S J 
··- (ln[S.])2 EE 

Se puede dejar programado en Excel3. Si se ha introducido el valor de la supervivencia en la 
casilla A2 y su error estándar convencional (el que aparece, por ejemplo, en SPSS en la casilla 
B2), deberá indicarse: 

C2=(((B2/A2)"2)*(1/(LN(A2))"2))1'0,5 devolverá: error estándar transformado (EEt). 

D2=(A2)"EXP(l,96*C2) devolverá: límite inferior de confianza al 95%. 

E2=A2"EXP(-1,96*C2) devolverá: límite superior de confianza al 95%. 

11.6. ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA CON STATA 
Para realizar análisis de supervivencia con STATA, lo primero que se ha de hacer es indica, a1 pro­
grama la variable que indica el tiempo de seguimiento y la variable que recoge si el participante ha 
desarrollado o no el evento de interés al final de su tiempo de seguimiento, Así, si denominamos 
tiempo a la primera de estas variables y estado a la segunda, codificada como O para los censurados 
y 1 para los que han presentado el evento de interés, se deberá ordenar: 

Statistics ➔ Survival analysis ➔ Setup and utilities ➔ Declare data to be survival-time 
dara · 

y, en el menú que se despliega, indicar que la Time variable es la variable tiempo, que el evento 
de interés (Faílure event) está definido por la variable (Failure variable) estado y que el valor que 
indica el evento de interés (Failure values) es 1. También se puede usar direccamence la orden 
stset y ejecutarla: 

stset tiempo, failure(estado==l) 

STATA facilitará un resumen de la información referente a los datos de supervivencia: 

failure event: 
obs. time interval: 
exit on or befare: 

6 total obs. 
O exclusions 

estado = 1 
(O, tiempo] 
failure 

6 obs. remaining, representing 
4 failures in single record/single failure data 

21 total analysis time at risk, at risk from t ~ 
earliest observed entry t ~ 

last observed exit t = 

o 
o 
6 

Como puede observarse, 6 sujetos aportan información al análisis de supervivencia (6 obs . 
. ~ remaining), 4 de ellos presentan el evento de interés (failures in single record/single failure data) 
§ y el sujeto con mayor tiempo de seguimiento ha sido seguido durante 6 años (Last observed 
& exit t). 
ti ·:: 
Ji 
© 

3 Puede encontrarse un programa en Excel ya preparado en la siguienre dirección de incernet: www.unav.es/preventiva 
➔ docencia ➔ bioestaclística. 
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Para obtener el gráfico de Kaplan-Meier por menús, se deberá elegir: 
Statistics ➔ Survival analysis ➔ Graphs ➔ Kaplan-Meier survivor function 

En la pestaña At-risk table conviene señalar !a opción Show at-risk table beneath graph e indicar 
en las opciones que se desea para cada año desde el año O hasca el año 6, indicando, para ello, en 
la línea Eva!uation points: 0(1)6. 

También se puede emplear la orden: 

sts iraph, risktable(O(l)6) 

Así se obtendrá la figura 11.6. 
Para producir la tabla de supervivencia, que además ofrece directamente los intervalos de 

confianza al 95%, se puede aplicar la siguiente ruta: 
Statistics ➔ Survival analysis ➔ Summary statistics, tests, and tables ➔ Life tables for 
survival data 

indicando en el menú que aparece que la variable tiempo (Time variable) es tiempo y la variable 
que indica el evento de interés (Failure variable) es estado. Se puede ejecutar también la orden: 

ltable tiempo estadot survival 

Así se obtendrá el resultado: 

ltable tiempo estado, survival 

Beg. Std. 
Interval Total Deaths Lost Survival Error [95% conf. Int.] 

1 2 6 1 o 0.8333 0.1521 0.2731 0.9747 
2 3 5 o 1 0.8333 0.1521 0.2731 0.9747 
3 4 4 1 o 0.6250 0.2135 0.1419 0.8931 
4 5 3 1 o 0.4167 0.2218 0.0560 0.7665 
s 6 2 1 o 0.2083 0.1844 0.0087 0.5951 
6 7 1 o 1 0.2083 0.1844 0.0087 0.5951 

STATA muestra, para cada ímervalo, el número de sujecos en riesgo, el número de sujetos que 
desarrollan el evento de interés, los sujetos que se censuran en un determinado período (Lost) y 
la supervivencia global acumulada para cada período, junto con su error estándar y su intervalo 
de confianza al 95%. 

11.7. ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA CON OTROS PROGRAMAS 
Para describir la supervivencia con SPSS mediante el método de Kaplan-Meier, se debe aplicar 
la siguiente secuencia de instrucciones (se insiste en que no siempre se podría elegir el nombre 
«AÑOS,, para una variable, porque algunas versiones de SPSS no aceptan la ñ): 

Analizar ➔ Supervivencia ➔ Kaplan-Meier ... ➔ 
Tiempo: TIEMPO DE SEGUIMIENTO ➔ Estado: MUERTE ➔ 
Definir evento ... ➔ Valor único: 1 (Continuar) ➔ 
Opciones ... ➔ Estadísticos: Tabla(s) de supervivencia, Media y mediana de superviven­
cia (señalados por defecto). Gráficos ➔ Supervivencia (Continuar) (Aceptar) 

Se obtendrá un resultado numérico y una gráfica. El resultado será: 
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Survival Analysis for AÑOS tiempo de seguimiento 
Time Status Cumulative Standard Cumulative Number 

Survival Error Events Remaining 

1,0 Muerte ,8333 ,1521 l 5 

2,0 Censurado 1 4 

3,0 Muerte ,6250 ,2135 2 3 

4,0 Muerte ,4167 ,2218 3 2 

5,0 Muerte ,2083 ,1844 4 1 

6,0 Censurado 4 o 

Number of Cases: 6 Censored: 2 (33, 33%) Events: 4 

Survival Time Standard Error 95% Conficlence Interval 
Mean: 3,9 ,7 (2,5; 5,3) 

(Limited to 6,0) 

Median: 4,0 1,1 (1,9; 6,1) 

La primera linea indica cudl es el objetivo de la tabla. En nuestro ejemplo: «Surviva! analysis 
for AÑOS tiempo de seguimiento». Es decir, señala que el programa ha realizado un andlisis de 
supervivencia y que la variable AÑOS (etiqueta: tiempo de seguimiento) es la que recoge el tiempo 
transcurrido hasta La muerte de cada paciente (o tiempo total de observación, si el paciente no ha 
muerto). 

Después aparece una tabla, en la que se indica el dempo (Time) durante el cual se ha observado 
a cada sujeto, si se ha producido o no el evento de interés {Status}, la supervivencia global acU:- · 
mulada (Cumulative survival) y el error estándar de la supervivencia acumulada (Standard error). 

Este error estándar corresponde a la expresión EE = S, .JL :;:;; , pero, como ya se ha explicado 
con anterioridad, salvo que se trate de muestras muy grandes, no puede usarse directamente para 
obtener una aproximación por la distribución normal (IC 95% = S, ± 1,96 X EE). A continua­
ción se muestran los desenlaces acumulados {Cumulative events} hasta ese ciempo y el número 
de individuos que aún no han experimentado el evento de interés, es decir, los superviviences 
(Number remaining). 

La información que aparece debajo de la tabla corresponde al número de sujetos que comienzan 
el estudio (Number of cases), los sujetos con información truncada o censurada (Censored) y el 
número de eventos de interés (Events) que se han producido durante el seguimiento. 

Por último, aparece una segunda tabla que proporciona los valores del riempo medio de 
supervivencia y la mediana, con sus correspondientes errores estándar y el intervalo de confianza 
al 95%, siendo survival time el tiempo de supervivencia, standard error el error estándar y 95% 
confidence interval el intervalo de confianza para la media (Mean) y la mediana (Median}. La 
anotación limited to indica que solo considera el período de tiempo de seguimiento, aunque, 
como es lógico, ai existir pacientes censurados habrá algunos individuos que fallezcan después 
de los 6 años. 

Después se mostrará la representación gráfica de la supervivencia acumulada ya vista. Conviene 
tener en cuenta que la gráfica por defecto no aparece si no se pide expresamente a SPSS desde 
«Opciones». También es importante añadir siempre al pie de la gráfica el número de sujetos en 
riesgo (n) que había para cada tiempo. 
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338 Bioestadística 

11.8. CURVAS DE INCIDENCIA DE NELSON-AALEN 
El estimador de Nelson-Aalen es un estimador no paramérrico de la casa instantánea (hazard) 
acumulada de presentar el evento de interés que se está considerando (8). En un determi­
nado tiempo t, el hazard se definiría como el cociente entre las personas que presentan el 
desenlace de interés (p. ej., fallecimiento) y el número de personas en riesgo de fallecer en 
ese momento dado (d/n). A su vez, la función del hazard acumulado hasta un determinado 
momento sería simplemence la suma de codos los hazards observados en todos los momentos 
en los que se haya producido un evento de interés hasta el tiempo t. Por ello, la ecuación se 
podría formular como: 

Para obtener una representación gráfica de este estimador con STATA, simplemente se deberá 
añadir la opción na en la orden sts graph. 

11.9. COMPARACIÓN DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA: TESTDEL LOG-RANK 
Para comparar 2 o más curvas de supervivencia se usan diversas pruebas estadísticas de contraste 
de hipótesis. La hipótesis nula supone que los grupos comparados presentan igual supervivencia 
globalmente, es decir, no hay diferencias persistentes. 

La prueba más empleada para comparar curvas de supervivencia es el test del log-rank. Este 
cese tiene en cuenta las diferencias de supervivencia entre grupos en todos los puntos del tiempo 
que dura el seguimiento. En medicina, desafortunadamente, se hizo práctica frecuente (que, por 
suerte, va desapareciendo) comparar la supervivencia tomando como referencia un solo punto 
común en el tiempo. Por ejemplo, para comparar dos tratamientos o dos series se tiende a usar 
cpmo medida de resultado la supervivencia de cada grupo de pacientes a los 5 años. Esta decisión 
es básicamente incorrecta, Dos situaciones muy distintas pueden dar lugar a los ·mismos resultados 
de supervivencia a 5 años, como, por ejemplo, sí la supervivencia del grupo A fuese mejor durante 
el seguimiento pero al final ambas curvas se igualasen a los 5 años. En esca situación, al comparar 
supervivencias en un solo punto de tiempo (5 años), se concluiría erróneamence que ambos grupos 
son iguales y se desperdiciaría mucha información. El test del log-rank tiene en cuenta todos los 
puntos en el tiempo para comparar la supervivencia de los dos grupos. Cuando se comparan varios 
grupos, este test dececca heterogeneidad (al menos un grupo es distinto de otro). En este sentido, 
es análogo al ANOVA. 

El test del log-rank se ha llamado también test generalizado de Savage (6,8) y es esencialmente 
idéntico al test de Mantel y Haenszel, que se usa en el análisis epidemiológico estratificado para 
contrastar la hipótesis nula de que la odds ratio vale 1 (8). Además del test del log-rank, existen 
otros métodos de comparación de curvas de supervivencia: 
• Test generalizado de Wilcoxon (también llamado de Breslow). 

• Test de Tarone-Ware. 

• Test de Pew-Peto-Prentice. 

• Test de Fleming-Harringron. 

Estos tese están incorporados en los distintos programas de software, pero en la actualidad se 
tiende a reemplazarlos por la regresión de Cox (v. apartado 14.6). Todos ellos se basan en comparar 
las muertes observadas en cada grupo con las esperadas si la mortalidad fuese igual en todos los 
grupos (H0). Pero difieren entres( porque en cada uno se realiza una ponderación distinta y se 
ocorga distinto peso a las diferencias según ocurran anees o después a lo largo del seguimiento. 
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Capítulo 11 

Como síempre que se dispone de más de un test estadístico para responder a una pregunta 
dada, es necesario manejar criterios sobre los resultados que se presentarán. El más frecuente y 
aceptado para comparar curvas de supervivencia es el tese del log-rank. Una aproximación sensata 
consiste en pedir los diversos test al ordenador y, si aporran resultados concordantes (valores p muy 
parecidos), lo más apropiado será presentar solo el cese del Jog-rank. En cambio, si hay diferencias 
encre los resultados de los tese, por ejemplo, si el test del !og-rank y el de Wilcoxon arrojan resultados 
diferences, se deberían presentar los resultados de ambos (8). De esta forma, el lector se hará una 
idea más clara de hasta qué punto las curvas de supervivencia pueden considerarse diferentes. Los 
valores de los test de Tarone-Ware, Peto-Peco-Prentice y Fleming-Harrington son, en general, 
intermedios entre el del log-rank y el de Wilcoxon. 

Cuando el evento es poco frecuente o las curvas son divergentes (no se cruzan), el log-rank es el 
método más indicado y, en general, existirá concordancia entre los diversos test. Cuando las curvas 
se cruzan (al principio hay mejor supervivencia en un grupo y luego en el otro), estará indicado 
también realizar al menos otro test de comparación de curvas de supervivencia, preferentemente 
el de Wilcoxon o Breslow, ya que puede existir más disparidad de resultados. 

En escos test se calcula una ji cuadrado que tiene como grados de libertad el número de grupos 
comparados menos I. Para cada tiempo en que se produce un evento se calcula una diferencia 
entre los eventos observados en un grupo (solo en uno y siempre el mismo) y los esperados en ese 
grupo sí la probabilidad de morir fuese igual en todos los grupos. Para este fin se crea una tabla 
de contingencia para cada tiempo en que alguien fallece. También se calcula en cada tiempo una 
varianza basada en la distribución hipergeométrica, que en el test del log-rank corresponde a un 
cociente cuyo numerador es el producto de los marginales y el denominador el producto del gran 
total al cuadrado (T2) de la tabla por T-1. Al final se suman todas las diferencias entre valores 
observados y esperados {O - E) y todas las varianzas. La suma de las diferencias (O - E) se eleva 
al cuadrado y se usa como numerador. La suma de !_as varianzas se incluye en el denominador, y 
la ji cuadrado se calcula como: 

El cálculo manual del log-rank suele resultar muy tedioso y es preferible siempre realizarlo con 
ordenador. 

Imagínese que los seis participantes que se han sometido a estudio en el ejemplo vist0 hasta ahora 
habían recibido un tipo de uatamiento, que se dispone de información de otros seis participantes 
a los que se había administrado otro tratamiento y se desea comparar las dos supervivencias. Si se 
representasen gráficamente ambas curvas de supervivencia con la orden: 

sts ~raph, risktable(0(1)6) by(tratamiento) 

en STATA se obtendría la figura 11.6. 
Para comparar ambas curvas, se pueden obtener estos cest con STATA a partir de los menús 

según: 
Statistics ➔ Survival analysis ➔ Summary statistics, tests, and tables ➔ Test equality 
of survivor functions 

indicando la variable que define los grupos (Variables), tratamiento, y el test que se desea obtener; 
sin embargo, antes se debe haber ejecutado el stset, 

A continuación se muestra cómo obtener en STATA cada uno de los tese mencionados mediante 
órdenes, así como su correspondiente resultado: 

339 
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Supervivencia estimada de Kaplan-Meier 
o 
q 

o 
l() 

o 

"' N 
o 

o 
. . . 

. . Número en ñesgo 
Tratamiento = 1 6 
Tratamiento = 2 · 6 

2 4 

Tiempo de seguimiento 

6 5 . 4. 
6 5 4 

3. 
3 

!--Tratamiento 1 -- Tratamiento 2 I 
2 
2 

6 

Figura 11.6 Representación gráfica de la supervivencia global acumulada de dos grupos de pacientes. 

sts test tratamiento, logrank 

failure _d: estado= 1 
analysis time _t: tiempo 

Log-rank test for equalit~survivor functions 
Events Events 

tratamiento observed expected 

1 4 3.00 
2 2 3.00 

Total 6 6.00 

chi 2(1) 0.81 
Pr>chi2 "' 0.3679 

sts test tratamiento, wilcoxon 

failure _d: 
analysis time _t: 

estado= 1 
tiempo 

wjlcoxon {BresJQW) test for eQuality of survivor functjon 

Events Events 
tratamiento observed expected 

1 4 3.00 
2 2 3.00 

Total 6 6.00 

chi2(1) = l. 39 
Pr>chi 2 -= 0.2377 

sts test tratamiento, tware 

failure _d: estado== 1 
analysis time _t: tiempo 

sum of 
ranks 

10 
-10 

o 
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Events Events 
tratamiento observed expected 

1 4 3.00 
2 2 3.00 

Total 6 6.00 

chi 2 (1) 1.13 
Pr>chi 2 0.2870 

sts test tratamiento, peto 

failure _d: estado= 1 
analysis time _t: tiempo 

sum of 
ranks 

3.1462644 
-3.1462644 

o 

Peto-Peto test for equality of survivor functions 
Events Events· sum of 

tratamiento observed expected ranks 

1 4 3,00 .87179487 
2 2 3.00 -.87179487 

Total 6 6.00 o 
chi2(1) l. 36 
Pr>chi2 = o. 2440 

sts test tratamiento, fh (O O) 

failure _d: estado e= 1 
analysis time _t: tiempo 

El~~Lfill!@.lliy_gf_~ 

Events Events Sum of 
tratamiento observed expected ranks 

1 4 3.00 1 
2 2 3.00 -1 

Total 6 6.00 o 

chi 2(1) 0.81 
Pr>chi 2 = O. 3679 

Interpretación: si los dos grupos tuviesen la misma supervivencia, la probabilidad de encontrar unas 
diferencias iguales o mayores a las observadas sería superior al 23 %, con independencia del test que se 
emplee. Por tanto, no podrá rechaz.arse la hipótesis nula que mantiene la igualdad en la supervivencia 
entre los participantes que recibieron los dos tratamientos. 

En SPSS, desde el menú de Kaplan-Meier basca incluir la variable que define los grupos en la 
ventana «Factor,, y seleccionar el test en «Comparar factor». 

:§ 11.10. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS ¡:¡ 

-~ Operación STATA 
~ Tabla de supervivencia ltable tiempo estado, fil¡rvival 

·¡;; 

" ·t 
J: Curva de Kaplan-Meier stset tiempo, failure(estado==l) 
-~ sts graph, risktable(0(1)6} 

~ 
© 

SPSS 
KM 
tiempo /STATUS=estad.o{l) 
/PRINT TABLE MEAN. 
KM 
tiempo /STATUS=estado(l) 
/PRINT TABLE MEAN 
/PLOT SURVIVAL. 
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SPSS Operación STATA 
-"--------------------- -------------"'-•· --
Curva de Nelson-Aalen stset tiempo, failure(estado==l) 

Curva de Kaplan-Meier 
para distírnos grupos 

sts graph, filktable(0(1)6) na 
stset tiempo, failure(estado==l) 
sts graph, risktable(0(1)6) 
by(tratamiento) 

Comparación de curvas sts test tratamiento, logrank 
de supervivencia sts test tratamiento, wilcoxon 

sts test tratamiento, tware 
sts test tratamiento, peto 
sts test tratamienro, fh (O O) 

REFERENCIAS 

KM 
tiempo BY tl'atamiento / 

STATUS=estado(l) 
/PRINT TABLE MEAN 
/PLOT SURVIVAL. 
KM 
tiempo BY tratamiento / 
STATUS=estado(l) 
/PRINT TABLE MEAN 
/TEST LOGRANK 
BRESLOWTARONE 
/COMPARE OVERALL 

POOLED. 

l. Cox DR. Regression model and life rabies. J Roy Scatist Soc B 1972;34: 187-220. 

2. Cox DR, Oakes D. Analysis of survival data. London: Chapman & Hall; 1984. 

3. Lagakos SW. Statistical analysis of survival data. En: Bailar JC III , Mosteller F, editors. Medical 
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INTRODUCCIÓN A LOS MODELOS 
MULTIVARIABLES. 

REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE 

12.1. INTRODUCCIÓN 

A. Sánchez- Vi/legas, C López del Burgo, 
M. Á. Martínez-González 

El análisis multivariable se define como aquel análisis estadístico que incluye y analiza tres o más variables 
simultáneamente. Aunque los análisis multivariables más habituales son los modehs de _regresión (múl­
tiple, logística, Cox y Poisson), existen otros, como el análisis factorial o el análisis de conglomerados. 

Los modelos de regresión intentan explicar un fenómeno de salud (o enfermedad) (variable Y, 
dependiente) teniendo en cuenta varias variables simultáneamente (variables X, independientes) 1• 

La aplicación de un modelo de regresión responderá siempre a uno o varios de los siguientes 
objetivos de investigación: 

1. Determinar los predictores de una determinada variable biosanitaria (variable Y) a parcir de 
una lista más o menos amplia de posibles variables explicativas (variables X). Por ejemplo, 
de un listado de 20 posibles polimorfismos genéticos, ¿cuántos y cuáles de estos polimorfismos 
son capaces de predecir en más o menos grado la probabilidad de ser obeso? ¿Cuál será la 
probabilidad de ser obeso si se posee el polimorfismo A? ¿ Y si se tienen los polimorfismos A 
y B? ¿ Y si se poseen los polimorfismos A, B y C? 

2. Construir un índice pronóstico (ecuación) para predecir una determinada condición (variable 
Y) a partir de los valores recogidos en otras variables (variables X). Por ejemplo, predecir la 
probabilidad de que un paciente presente enfermedad coronaria en los siguientes 10 años 
conociendo su sexo, su edad, el nivel de colesterol, la tensión arterial y el hábito tabáquico 
(ecuación de Framingham [I]). 

3. Determinar el efecto de una variable X1 sobre otra variable Y teniendo en cuenta otras 
características (X2, Xr .. XP; factores de confusión) que pudieran distorsionar la verdadera 
asociación entre estas variables (2). Por ejemplo, determinar el efecto del consumo de comida 
rápida sobre el riesgo de desarrollar depresión, considerando la cantidad de actividad física 
realizada por el individuo y su hábito tabáquico2 (3). 

4. Detectar y describir fenómenos de interacción entre variables (modificación del efecto) sobre 
un determinado resultado. Es decir, si la presencia de una variable ~ es capaz de modificar 
el efecto ejercido por la variable X1 sobre la variable dependiente Y (4). Por ejemplo, se desea 
determinar si el efecto del consumo de una dieta rica en grasas saturadas sobre el cambio de 
peso es diferente según exista o no presencia de un determinado polimorfismo genético (5). 

En ocasiones se conoce también corno análisis multivadante. No obstante, en sentido estricto, se habla de multivariable 
cuando existe una sola variable dependiente (respuesta), aunque haya much.1s variables predictoras o independientes. 
El término «rnulrivarianc<:» se reserva para cuando también hay muchas variables dependienres o de respuesta-

2 Se ha observado que la práctica de ejercicio reduce el riesgo de depresión, mientras que el consnmo de tabaco lo aumenta. 
Como es posible que exista una agtupación de estilos de vida poco saludables en el mismo individuo, puede ocurrir 
que quien consuma mucha comida rápida sea también fumador y 1¡0 haga deporte, por lo que el verdadero efecco de 

la comida rápida sobre la depresión puede estat confundido. 

© 2014. Elsevicr Espaí1a, S.L Reservados todos los derechos 
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1i1bla 12, 1 qempros típicos de análisis multivariable en ciendits de la salud• · 

EJEMPLO 1 EJEMPLO 2 EJEMPLO 3 
Se desea explic;r.. . Cambio de p~o 

Variable dependiente Cambio de peso (kg) 
(,efecto•) 
Supuesrn(s) ,c;usa(s)» Intervención diecética 
que se trara de valorar 
Variables Centro sanitario 
independiemes. . . Edad 

Sexo 

Se empicará... Reg,:esión MÚLTIPLE 

¡Por qué? La variable dependiente 
· es cuantitativa 

Referencia bibliográfica (6) 

Aparición de depresión 
eri la edad adulta 
Incidencia de depresión 
en la edad adulta (sUno) 
Imagen corporal a los 
5 años 
Índice de masa corporal 
en la edad adulta (IMC) 

Regresión LOGÍSTICA 

La variable dependiente 
es dicotómica · 
(7) 

Mortalidad durante una media de 
seguimiento de 7 años 
Morrnfülad (sí/no) y tiempo 
(años) 
Adhesión a dieta mediterranea 

Sexo 
Edad 
Años de universidad 
Índice de masa corpo;aÍ 
Tabaco 
Actividad física . . · · .. _ ·. • 
Prevalencia de enfe"miedades 
Regresión de COX 
(proponiotUJl hazards model) 
La variable dependiente es del . 
tipo «tiempo hasta un evento;, ·. 
(8) 

Los principales modelos de regresión se caracterizan por incluir como variables independientes 
(X), variables de cipo cuantitativo o cualitativas dicotómicas (cuando se disponga de variables 
independientes cualitativas de más de dos categorías, deberán crearse variables indicadoras o 
dummy; v. aparcado 12.15). Sin embargo, escos modelos difieren principalmente en el tipo de 
variable dependiente que incluyen. En la tabla 12.1 se presentan tres ejemplos de modelos 
de regresión según las características de la variable dependiente. 

En el primer ejemplo de la tabla 12. l se valoró si el cambio de diferentes factores de riesgo 
• cardiovascular (incluido el cambio de peso) podía explicarse por una inte-rvención dietética 
(6). Aunque hay que tener en cuenta otros facrores distintos de la dieta que influyen en el 
peso, en este ejemplo se deberán controlar pocos facrores más, ya que se trataba de un ensayo 
de gran tamaño correccamence aleacorizado (asignación de dietas al azar). La aleatorización 
tiende a producir grupos comparables en cuanco a características conocidas y desconocidas que 
pudieran distorsionar la comparación entre dichos grupos (7). El cambio de peso es una variable 
cuantitativa o numérica. Por lo canco, lo indicado es una regresión que tiene una sola variable 
dependiente cuantitativa, pero más de una variable independiente, y se llama regresión lineal 
múltiple o, más e.scuetamence, regresión múltiple. La regresión múltiple es una extensión de la 
regresión lineal simple: 
• Regresión lineal simple: y = a+ bx 

• Regresión múltiple: y= a+ b1x1 + b2x2 + ...... bpx" 

En el segundo ejemplo se valoró en una muestra de enfermeras (Nurses' Health Study II) si 
la obesidad eri la edad infantil (cuantificada a través de la elección de una entre nueve siluetas 
corporales que definían a las participantes a los 5 años) se relacionaba con la aparición de de­
presión en la edad adulea (8). La variable dependiente es ahora de tipo dicotómico (depre = l si 
el sujeto desarrollaba esta patología en la edad adulta y depre = O cuando no lo hacía). Además, 
se tiene en cuenta el grado de obesidad de la participante en la edad adulta para eliminar el 
efecto que la obesidad en esca fase de la vida pudiera tener sobre la depresión, y se considerad 
solo el efecto de la obesidad en la edad infantil. Como la variable dependiente es cualitativa 
dicotómica, se usará la regresión logística, que viene a ser una extensión multivariable de la ji 
cuadrado. 
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Tabla 12.2 Aspecto parcial de las bases de datos para difel'entes modelos de regresión 

REGRESIÓN MÚLTIPLE REGRESIÓN LOGISTICA REGRESIÓN OE COX 
y _ _1_ __b_ __&_ y -1_ _L y _X_1_ _&_ l 

-1,28 2 65 o No 4 28,1 No 34 3 1 38 
-5,22 1 71 o Sí ·7 22,3 Sí 14 1 2 45. 

0,56 3 69 No 2 26,2 No 51 5 51 
cambio grupo edad sexo diagn. imagen IMC fallec. meses quinril sexo edad 
eeso cracarn. deer. 5 años seguim. adh. 

El tercer ejemplo (9) valoró si la adhesión a un patrón de dieta mediterránea podría reducir 
el riesgo de mortalidad en un seguimiento prospectivo durante una media de seguimiento 
de 7 años (estudio SUN, Seguimiento Universidad de Navarra), Si solo se hubiese tenido en 
cuenta si la persona moría o no en este período de tiempo (1 = sí y O = no), la situación sería 
idéntica a la del ejemplo 2. En cambio, ahora interesa también el tiempo que transcurre hasta 
que fallece. 

Se dispone ahora de dos variables por participante: 
l. Si muere o no durante el período de seguimiento: 

a. 1 = el parcicipance fallece. 

b. O = no fallece. 

2. Cuánto tiempo ha estado sometido a seguimiento (hasta morir o hasta acabar el estudio). 

La primera variable es cualítativa dicotómica; la segunda es cuantitativa. Se deben combinar 
ambas, según técnicas análogas a las del análisis de supervivencia. Además, podrían existir otros 
faccores, relacionados con el estilo de vida del participante y que, además, podrían influir en su 
riesgo de mortalidad (p. ej., el consumo de tabaco o la práctica de actividad física). En esce caso, 
el contexto es un análisis multivariable. Cuando se desea realizar un análisis multivariable en esca 
situación, se aplicará la regresión de Cox o proportional hazards model. La regresión de Cox es una 
extensión multivariable de los métodos de Kaplan-Meier. 

las bases de datos presentarían el aspecto parcial mostrado en la tabla 12.2. 
la figura 12.1 muestra el aspect0 parcial de los datos en STATA para los diferentes modelos de 

regresión. El ejemplo 1 corresponde a un modelo de regresión múltiple. En el ejemplo 2 (regresión 
logística) se suele codificar con un valor de l a quienes son casos (diagnóstico de depresión en d 
ejemplo) y con un valor de O a los no diagnosticados. En el ejemplo 3 {regresión de Cox) hacen 
falca dos variables para construir la respuesta («efecto» o variable dependieme), ya que es preciso 
combinar el dato de si se ha producido o no el evento (foil) con el tiempo que ha cardado en 
producirse dicho evento, En quienes no se produce el evento, se asignará el tiempo total durante 
el cual han sido observados. El aspecto de la base de datos sería similar en el programa SPSS. 

12.2. PRIMERA APROXIMACIÓN AL MODELO DE REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE 
El modelo de regresión múltiple es una extensión a varias variables de un modelo de regresión 
simple (fi.g. 12.2). la ecuación de la regresión lineal simple es: 

y= a+bx 

donde Y es la variable dependiente (cuantitativa) y X la variable independiente. Esta ecuación 
se puede generalizar para el caso en que haya más de una variable independiente. Supóngase que 
existen rres variables independientes: X1, X¡, X3• Entonces puede construirse la ecuación: 

y = a+ b1x1 + b2x2 + b3x3 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Ejemplo 1 

camb_peso grupo 

1 -1,28 2 

2 -s.22 1 

3 .56 3 

Ejempto2 

Variable dependiente: 
depresión 

Ejemplo3 

Variable dependiente: 
fallecimiento + tiempo 
que tarda en ocurrir 

fall 

o 

1 

o 

seguinunes 
34 

14 

51 

edad sexo 
65 

71 

69 

depre 

2 

3 

Qulntiles 
adhesión a dieta 

mediterránea 

QOM 

3 

1 

5 

o 

1 

o 

o 

o 

1 

imagens 

4 

7 

2 

Sexo 1 = varón 
Sexo 2 = mujer 

sexo 

1 

2 

1 

tMC 
28.1 

22,3 

26. 2 

edad 
38 

45 

51 

Figura 12.1 Aspecto parcial en STATA de las bases de datos para llevar a cabo modelos de regresión. 

Predictor 1 

Predictor p 

Figura 12.2 Aplicación de la regresión múltiple. 

Cada variable independiente X, tiene un coeficiente de regresión o pendiente propia br Este 
coeficiente se interpretará como el cambio en la variable dependiente Y, por unidad de cambio en 
cada variable independiente (X1, X2 o X3} a igualdad de nivel de !.as otras variables índependientes. 
Es imposible interpretar una regresión si no se conocen las unidades de medida de cada variable. 
Esto se aplica ramo a la regresión simple como a 1a múltiple. 

La regresión lineal múltiple puede llevarse a cabo a través del programa STATA, utilizando el 
menú o a través de instrucciones. Con el menú: 

Statistics ➔ Linear models and related ➔ Linear regression 
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Predictor 1 

-------.1 Desenlace o respuesta 
dicotómica: si/no 

Predictor p 

Figura 12.3 Aplicación de la regresión logística. 

Utilizando instrucciones: 

reqress 

siendo y la variable dependience y x1-x1 las variables independientes (cuantitativas o cualitativas 
dicotómicas). 

12.3. PRIMERA APROXIMACIÓN AL MODELO DE REGRESIÓN LOGÍSTICA 
Se utilizará la regresión logística cuando se disponga de una variable dependiente dicotómica 
(10·12). Esta situación es muy frecuente, ya que, a menudo, en la investigación biomédica o 
epidemiológica se desea identificar los predicrores de 1a aparición de un determinado fenómeno, 
de que ocurra o no un suceso {p. ej., estar sano o enfermo_, aprobar el MIR o no aprobarlo, 
etc.). Todas las variables que son candidatas a predecir la ocurrencia de ese fenómeno se 
utilizarán como variables independientes en un modelo de regresión logística, como muestra 
la figura 12.3. 

La ecuación de la regresión logística es: 

In(__!!_)= a+ bix, + b2x2 + ... + b1xp 
1- p 

Puede apreciarse su semejanza con la regresión múltiple. En este modelo de regresión siguen 
obteniéndose tantos coeficientes de regresión b como variables independientes se incluyan en el 
modelo macemárico. 

La diferencia con el modelo de regresión múltiple es que ahora se ha sustituido la variable 
dependiente Y por otra expresión. En la regresión logística, la variable dependiente no tiene un 
sencido numérico en sí misma, sino que es el logaritmo neperiano (In) de la probabilidad (p) de 
que ocurra un suceso, dividido por la probabilidad de que no ocurra (J - p). El cociente pi! - p 
se conoce en inglés como odds, que se ha traducido por «ventaja». 

Odds = __l!_ 
1-p 

Una odds se calcula dividiendo el número de individuos que tienen una característica por el 
número de quienes no la tienen. Si en un estudio hay 50 pacientes reclutados en un centro de 

.g, salud y 25 que no proceden de un cenero de salud (son de un hospital), la odds de proceder del 
~ centro de salud es 2. Esto significa que hay el doble de pacientes que vienen del centro de salud 
.Z que del hospital. 
-~ 
~ 

¡¡¡ 
@ 

O .1 J _ n. 0 pacientes del centro de salud _ 5 O _ 2 
=ccwod,S,\lud - • d 1 d ¡ d - -n. 0 pacientes que no son e centro esa u 2 5 
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Por canto, para calcular una odds basca con dividir el número de individuos con la característica 
de interés por el número de individuos que carecen de ella. 

12.3.1. La odds ratio 
¿Qué es una odds ratio (OR)/ Una OR es una medida de asociación entre dos variables (X e Y) 
y consiste, tal y como sugiere su nombre, en un cociente o razón entre dos odds. Además, esca 
medida de asociación (o efecto) es la que se obtiene cuando se aplica un modelo de regresión 
logística. 

Imagine el modelo más sencillo de regresión logística. Se intenta predecir un determinado 
suceso Y a partir de una sola variable independiente dicotómica X. 

1n(_L) = In (odds) =a+ bx 
1- p 

A través de un modelo de regresión logística podría determinarse, por ejemplo, cuál es la odds 
(probabilidad/ 1 - probabilidad) de desarrollar cáncer de pulmón (variable Y = cpulmón; O = no; 
1 = sí) según se fume o no se fume (variable X= fumar, O= no fumador; 1 = fumador). 

Como la variable independiente es dicotómica, solo puede tomar dos valores (O y 1), por lo 
que únicamente existirán dos funciones logísticas. Según se fume o no se fume, el aspecto de esta 
función logística variará: 

Si el sujeto fuma: 

In( Pcince, )=ln1odds. )=a+b*l;;;;;a+b l ll Qn«r 
- Po\no.r 

Odds de cáncer = e•+b 

Si el sujeto no fuma: 

In( Pc.1ocet ) = ln(odds=,) =a+ b *O= a 
1- Pcl""' 

OMrdecáncér = e" 

¿Podría determinarse cuál es la asociación en ere el tabaco y el cáncer de pulmón? Una forma de 
hacerlo es comparar las odds obtenidas para cada supuesto (ser y no ser fumador). 

Si se restaran las dos ecuaciones obtenidas: 

ln(pcincc,lfum>r / 1- P<;in<crlfomar )- ln(pcinmlnofumar / 1-Pcin«rjno~"''") =a+ b- a= b 

( 
Pc::inc«lfomar / 1 [ ) In / 1 - Pcnn«tjfuma, _ In °ddsc1,,c,.rjfumar _ b 

P,:1.nmlno fumar { ' ' - oddsdncc,1110 fumor -

/l -PCJ11cet1nofunu.r 

Como se ha indicado, el cociente entre dos odds se denomina OR, por lo que la ecuación 
anterior podría reescribirse como: 

1n[ oddsclnccr]fuma< ) = ln(OR) = b 
odds c.-lncerjnofuroor 

OR=é 

De hecho, la OR sirve para comparar dos odds (según se dé o no la variable X, fumar en este 
ejemplo): si realmente el tabaco no se asociara con el cáncer de pulmón, las dos odds serían iguales, 
b valdría O (compruébese la similitud con la regresión múltiple) y el valor de la OR sería 1. Si el 
tabaco se asociara de forma directa con el cáncer, b sería superior a O y la OR > l. Si se asociara 
de forma inversa, b sería menor que O y la OR < 1. · 
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El modelo de regresión logística puede obtenerse a través del menú de STATA con: 
Statistics ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression 

Se obtendrá así el valor de los coeficientes de regresión asociados a cada variable indepen­
diente. 

Statistics ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression (reportíng odds ratios) 

Producirá el valor de las OR asociadas a cada predictor X. 
Si en vez de usar el menú se acudiera a las instrucciones de STATA, se escribiría: 

logit Y X1 Xz X3 Xp 

logi stic y x1 x2 x3 xP 

#para obtener b 

#para obtener OR 

siendo y la variable dependieme y x1-xP las variables independientes (cuanritativas_o cualitativas 
dicotómicas). 

12.4. PRIMERA APROXIMACIÓN AL MODELO DE REGRESIÓN DE COX 
La regresión de Cox, también llamada modelo de riesgos proporcionales (proportíonal hazards 
model), es una técnica muy difundida (12-17). Su uso está indicado cuando la variabkdependiente 
está relacionada con la supervivencia de un grupo de sujetos o, en general, con el tiempo que trans­
curre hasta que se produce en ellos un suceso o evento. Como ocurre con otras técnicas de análisis 
de supervivencia (Kaplan-Meier, log-rank), el evento de interés no tiene por qué ser la muerte. 
También puede ser otro tipo de suceso, como, por ejemplo, el fallo de una prótesis, la incidencia 
de una enfermedad o la ocurrencia de una complicación en quien padece ya una patología de 
base. Lo importante es que se trate de un suceso que ocurra una sola vez como máximo. Para 
sucesos o complicaciones que se repiten más veces en algunos pacientes durante el seguimiento, 
la regresión de Cox sería dudosamente válida y probablemente habría que recurrir a la regresión 
de Poisson (12; v. apartado 12.6). 

La regresión de Cox se usa para valorar simultáneamente el efecto independiente de una serie de 
variables explicadvas o factores pronósticos sobre la supervivencia (es decir, sobre la tasa de mor­
talidad) o sobre la tasa de ocurrencia de ocro fenómeno que vaya apareciendo eras un período de 
tiempo variable en cada sujeto (fig. 12.4). Esta regresión es la extensión multivariable del análisis 
de supervivencia para evaluar de manera general variables dependientes del tipo «tiempo hasta un 
suceso o evento» y usa modelos de regresión, próximos al modelo de regresión logística. El modelo 
de regresión de Cox también permite predecir las probabilidades de supervivencia (o, en general, 
de permanencia libre del evento) para un determinado sujeto a partir del patrón de valores que 
presenten sus variables pronósticas. 

Predictor 1 

~ 
~~ ~ 
~ 

Figura 12.4 Aplicación de la regresión de Cox. 

Desenlace: supervivencia 
a tiempo t 
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Por tanto, para calcular una odds basca con dividir el número de individuos con la característica 
de interés por el número de individuos que carecen de ella. 

12.3.1. la odds ratio 
¿Qué es una odds ratio (OR)? Una OR es una medida de asociación entre dos variables (X e Y) 
y consiste, tal y como sugiere su nombre, en un cociente o razón entre dos odds. Además, esca 
medida de asociación (o efecto) es la que se obtiene cuando se aplica un modelo de regresión 
logística. 

Imagine el modelo más senciUo de regresión logística. Se intenta predecir un determinado 
suceso Y a partir de una sola variable independiente dicotómica X. 

ln(J_) = ln(odds) = a+bx 
1-p 

A través de un modelo de regresión logística podría determinarse, por ejemplo, cuál es la odds 
(probabilidad/1 - probabilidad) de desarrollar cáncer de pulmón (variable Y= cpulmón; O= no; 
1 = sí) según se fume o no se fume (variable X= fumar, O"" no fumador; 1 = fumador). 

Como la variable independiente es dicotómica, solo puede tomar dos valores (O y 1}, por lo 
que únicamente existirán dos funciones logísticas. Según se fume o no se fume, el aspecto de esta 
función logística variará: 

Si el sujeto fuma: 

In ( Pdn<,,, ) = ln(oddscán,,,..) = a+ b * l = a+ b Odds de cáncer = e.+b 
1- Pclnw 

Si el sujeto no fuma: 

In( Pcin<"« ) = ln1odds ) :::: a+ b *O= a l l' cáncer 
- Pdmccr 

Oddsdecáncer = eª 

¿Podría determinarse cuál es la asociación entre el tabaco y el cáncer de pulmón? Una forma de 
hacerlo es comparar las odds obtenidas para cada supuesto (ser y no ser fumador). 

Si se restaran las dos ecuaciones obtenidas: 

ln(pc.,omifo1tt,< / 1- P.:;1n,«lf111nor )- ln(p<.,11<:«loofumor / l- P,fomloofum,r) =a+ b- a= b 

[ 
Pclnmlfum,.r / l ( ) In /1- Pc1,,r,ce~fum>< = In oddsdn"rlfomac = b 

P,hl«~IIO fum,r / odds Q.O«rlno fu1Mr 

/ 1- P cinci:rjno fumar 

Como se ha indicado, el cociente entre dos odds se denomina OR, por lo que la ecuación 
anterior podría reescribirse como: 

1n(ooddscán=lfum,c ) = ln(OR) = b 
ddscánccrlnofumar 

De hecho, la OR sirve para comparar dos odds (según se dé o no la variable X, fumar en este 
ejemplo): si realmente el tabaco no se asociara con el cáncer de pulmón, las dos odds serían iguales, 
b valdría O (compruébese la similitud con 1a regresión múltiple) y el valor de la OR sería 1. Si el 
tabaco se asociara de forma directa con el cáncer, b sería superior a O y la OR > 1. Si se asociara 
de forma inversa, b sería menor que O y la OR < l. 
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El modelo de regresión logística puede obtenerse a través del menú de STATA con: 
Statistics ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression 

Se obtendrá así el valor de los coeficiences de regresión asociados a cada variable indepen­
diente. 

Statisrics ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression (reporting odds ratios) 

Producirá el valor de las OR asociadas a cada predicror X. 
Si en vez de usar el menú se acudiera a las instrucciones de STATA, se escribiría: 

logit y X1 Xz X3 Xp 

logistic y x1 x2 x3 xP 

#para obtener b 

#para obtener OR 

siendo y la variable dependiente y x1-xP las variables independientes (cuantitativas o cualitativas 
dicotómicas). 

12.4. PRIMERA APROXIMACIÓN AL MODELO DE REGRESIÓN DE COX 
La regresión de Cox, también llamada modelo de riesgos proporcionales (proportional hazards 
model), es una técnica muy difundida (12-17). Su uso está indicado cuando !a variable dependiente 
está relacionada con la supervivencia de un grupo de sujetos o, en general, con el tiempo que trans­
curre hasta que se produce en ellos un suceso o evento. Como ocurre con orras técnicas de análisis 
de supervivencia (Kaplan-Meier, log-rank), el evento de interés no tiene por qué ser la muerte. 
También puede ser otro tipo de suceso, como, por ejemplo, el fallo de una prótesis, la incidencia 
de una enfermedad o la ocurrencia de una complicación en quien padece ya una patología de 
base. Lo importante es que se trace de un suceso que ocurra una sola vez como máximo. Para 
sucesos o complicaciones que se repiten más veces en algunos pacientes durante el seguimiento, 
la regresión de Cox sería dudosamente válida y probablemente habría que recurrir a la regresión 
de Poisson (12; v. apartado 12.6). 

La regresión de Cox se usa para valorar símulcáneamente el efecto independiente de una serie de 
variables explicativas o factores pronósticos sobre la supervivencia (es decir, sobre la tasa de mor­
talidad) o sobre la tasa de ocurrencia de otro fenómeno que vaya apareciendo tras un período de 
tiempo variable en cada sujeto (fig. 12.4). Esta regresión es la extensión multivariable del análisis 
de supervivencia para evaluar de manera general variables dependientes del tipo «tiempo hásta un 
suceso o evento» y usa modelos de regresión, próximos a1 modelo de regresión logística. El modelo 
de regresión de Cox también permite predecir las probabilidades de supervivencia (o, en general, 
de permanencia libre del evento) para un determinado sujeto a parcir del patrón de valores que 
presenten sus variables pronósticas. · 

Predictor 1 

~ L:_~__-::=:: 
~ 

Figura 12.4 Aplicación de la regresión de Cox. 

Desenlace: supervivencia 
a tiempo t 
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Debe tenerse en cuenta que la regresión de Cox asume algunos de los mismos supuestos que 
el método de Kaplan-Meier: el suceso debe ser irreversible, ha de ocurrir una sola vez y la censura 

no debe ser informativa. 
La ecuación de la regresión de Cox es: 

ln{íl,)= a +b1x 1 + b2x1 + ... +bpx¡, 

Puede verse que, salvo el cambio de la variable dependieme, lo demás es bastante parecido al 
análisis de regresión logística. En la regresión logística, la variable de respuesta o dependiente era 
el In (odds), mientras que en la de Cox la respuesta depende del tiempo y la variable dependieme 
es el logaritmo del hazard (AJ o logaritmo de la tasa instantánea del evento. 

El término hazard corresponde a una tasa instantánea, que conceptualmente solo requiere una 
duración de tiempo infinitesimal (instantánea) para que ocurra el suceso. La tasa se diferencia 
del riesgo en que tiene en cuenta el tiempo (fallecimientos por unidad de tiempo), mientras que 
el riesgo es una proporción y solo considera el número de sujetos inícíalmence en riesgo de fallecer. 
La tasa instantánea o hazard de morir en el instante «t» se obtendría, según el modelo de Cox 
antes visto al tomar antilogaritmos: 

Se denomina ,l 0, a la exponencial de «a», que sería la ordenada en el origen. 

e"= íl0,. 

Se obtiene la siguiente expresión: 

La primera camidad de la parte derecha de la ecuaci6n, A01 es análoga a la ordenada en el 
• origen ya vista en otros modelos de regresión, y es la tasa (hazard) basal cuando todas las variables 

independientes X; valen O. 

Síx1 = O,x2 = O, . .. x; =O➔ A.,= A-0, 

Esta tasa no es una constante, sino que depende del tiempo, de ahí el subíndice t. La super­
vivencia en el tiempo t (S) no es una cantidad numérica única, sino que varía cori el tiempo. 
Téngase en wenta que lo mismo sucede en el modelo de Cox con las casas instantáneas o hazards 
en las que se basa. Tanto A, como ,l 0, variarán a lo largo del tiempo de observación o seguimiento 
durante el cual se prolongue el estudio. 

12.4.1. Hazard ratio 
¿Qué es una hazard ratio (HR)? Una HR es una medida de asociación entre dos variables (X e Y) 

y consiste, tal y como sugiere su nombre, en un cocience o razón entre dos hazards. Además, esta 
medida de asociación (o efecto) es la que se obtiene cuando se aplica un modelo de regresión de Cox. 

El planteamiemo es muy parecido al mílizado en la regresión logística, aunque ahora la com­
paración no es entre odds, sino entre hazards. 

Se estudiará con un ejemplo recogido en la figura 12.5. En esta figura se representan dos grupos 
de pacientes (a y b). En cada grupo hay seis pacientes, objeto de seguimiento hasta un máximo de 
5 años, si bien el tiempo de seguimiento varía de uno a otro paciente; el seguimiento de cada 
paciente se represenca por una línea horizontal: una D significa el momento en que ocurre la muerte 
de un paciente y una A señala el final del seguimiento para un paciente que se encontraba vivo 
al término del estudio. Se usa el signo de interrogación para aquellos pacientes que se perdieron 
para los que la última noticia que se tiene de ellos es que seguían vivos. 
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Grupo a 

l 
J..=-

2 5 

'"""'"°"' ur, 
"·,·•'.'"..: t{;;;; ,, .•. , .. , 

2 3 4 5 6 
Años Estado Años Estado 

1,5 Vivo 2 Muerto 
Grupo b 

2 Muerto 2 Muerto 

3,5 Muerto 3,5 Muerto 

2 
Á2=-

6 

2 3 4. 5 6 

Figura 12.5 Cálculo del hazard a 2 años (,1) en dos grupos (a y b) de seis pacientes. 

En el grupo a se ha producido una muerte a los 2 años y había cinco pacientes en riesgo de 
morir en ese momento (el primero solo había permanecido 1,5 años en el estudio y, por eso, a los 
2 años ya no estaba «en riesgo»). El hazard se calcula simplemente dividiendo los sucesos ocurridos 
en ese ínstance (tiempo= 2 años) entre el total de sujetos en riesgo. 

hazard = A = sucesos ocurridos en el instante t = d, 
' ' sujetos en riesgo en el instante t n, 

d I 
Grupo a ➔ hazard2,ño, = ít,21, = -1. = - = 0,2 

n2 5 

d 2 
Grupob➔ hazard . = A = -1. =-=O 33 2 .lMOS 2lb 6 ' n2 

El hazard a los 2 años será 0,2 en el grupo a y 0,33 en el grupo b. 
Para comparar ambos grupos (a y b) se dividirá un hazard entre ocro (cal y como se hacía con 

las odds en el modelo de regresión logística). Si se toma como referencia el grupo a, la HR para 
el grupo b con respecto al a será: 

hazardb 0,33 
Hazard ratio= HR = ---= --= 1,67 

hazard" 0,2 

El grupo b tiene una mortalidad que es 1,67 veces mayor que la del a; es decir, la mortalidad 
es un 67% superior en b. Esra comparación solo se refiere a los 2 años. Si se comparasen a los 3,5 
años, el HR sería 1. En una comparación a los 5 años también será 1. No se pueden hacer más 
comparaciones, pues en esca base de datos solo hay muertes a los 2, 3,5 y 5 años. Obviamente, si 
no se observan muertes no se pueden comparar sus riesgos de mortalidad. Lo que hace el modelo 
de Cox es promediar de manera ponderada las HR de los diversos momentos en los que acontece 
alguna muerte. Viene a ser como hacer muchas regresiones logísticas, una para cada momento en 
que se observa algún fallecimiento. 

El modelo de regresión de Cox puede obtenerse a través del menú de STA.TA, empleando: 
Statistics ➔ SurvivaJ analysis ➔ Regression modds ➔ Cox proportional hazards modd 
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o con las instrucciones: 

stset tiempo_seguimiento, fail ure( evento ==1) 

stcox y x 1 x2 x3 xp 

siendo y la variable dependiente y x 1-x, las variables independientes (cuanrirativas o cualitativas 
dicotómicas). 

12.5. ASPECTOS COMUNES Y DIFERENCIALES DE LOS MODELOS LINEAL. LOGÍSTICO Y DE COX 
l. Los rres modelos son funciones matemáticas que pueden incluir más de una variable indepen­

diente (predictora, variable X) y una sola variable dependiente Y. Las variables predictoras solo 
pueden ~er introducidas en el modelo como variables cuantitativas o cualitativas dicotómicas. 
Sin embargo, los tres modelos difieren en las características de la variable dependiente Y. 

En el modelo de regresión lineal múltiple, esta variable es cuantitativa, como sería el índice de 
masa corporal (IMC) (kg/m2). De esta forma puede observarse cómo influye, por ejemplo, la 
práctica o no de actividad física (variable X dicotómica) en este índice de adiposidad (variable 
Y cuantitativa). El efecto, por tanto, se mide en escala aditiva. 

En la regresión logística, la variable dependiente es cualitativa dicotómica (es decir, no 
se valoran cambios en el IMC según los valores que tome X, sino, por ejemplo, sobre la 
probabilidad de ser o no ser obeso o de tener o no un IMC ~ 30 kg/m2). De igual forma, 
podría valorarse el efecto de praccícar o no actividad física (variable X dicotómica), si 
bien en este caso sobre la probabilidad (mejor dicho, sobre la odds) de presentar obesidad 
(variable Y cualitativa dicotómica). Si, además de recoger si el sujeto engordará o no 
tras realizar o no práctica deportiva, se recaba información acerca de en qué momento 
del tiempo lo hará (velocidad con que engordará), en ese caso se apJicará un modelo de 
regresión de Cox. Los modelos de regresión logística y de Cox se mueven, por tanto, en 
escala mutiplicativa. 

2. Los tres modelos pueden construirse con diferentes finalidades: 

a. Predecir los valores de la variable Y a partir de los valores que toman diferentes variables 
X(XI ... X/ 

b. Determinar la asociación entre dos variables (X1 e Y) independientemente del valor que 
tomen otras variables X (X2 ••• Xr) (controlar la confusión). 

c. Servir para detectar y describir la posible interacción entre variables X (X1 ••• X1) sobre 
la variable Y. 

d. Además, los tres utilizan los mismos procedimientos para valorar la confusión (se con­
trola el factor de confusión añadiéndolo al modelo) y la interacción (se crean términos 
multiplicativos que son incorporados al modelo). -

3. En los cr~s modelos se calculan tantos coeficientes de regresión b como variables independientes 
se introduzcan en el modelo, aunque su interpretación solo es directa en la regresión múltiple. 
En las regresiones logística y de Cox, el valor práctico radica en el exponencial del coeficiente 
(r!), que se traduce como OR y HR, respectivamente. 

Además, en la regresión lineal, los coeficientes son estimados a través del método de míni­
mos cuadrados. En cambio, en la regresión logística y en la de Cox no sirve el método de los 
mínimos cuadrados. En estos dos últimos casos, los parámetros son estimados mediante el método 
de máxima verosimilitud {maximum likelihood). --
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Predictor 1 

~ Variable dependiente 
L-----~ cuantitativa: n.º de casos 

Predíctor p 

Figura 12.6 Aplicación de la regresión de Poisson. 

12.6. REGRESIÓN DE POISSON 
La regresión de Poisson es un modelo matemático que se utiliza cuando la variable dependiente Y 
es una.variable cuantitativa discreta que no puede t.omar valores negativos (p. ej., número de casos 
de un determinado evento). Se usa para valorar simultáneamente el efecto indeJ><:ndiente de una 
serie de variables explicativas o factores pronósticos sobre la velocidad de ocurrencia de un deter­
minado fenómeno (número de casos producidos en un período de_ tiempo dado y entre un número 
determinado de sujetos susceptibles de sufrirlo) (fig. 12.6). 

La ecuación de la regresión de Poisson se expresa como; 

ln(DI):;;;; a+ b1x1 +,b2x2 + ... + bPxP 

donde ln(DI) es el logaritmo neperiano de la densidad de incidencia, b1-bP son los coeficientes 
de regresión y x(x, son las variables independient"es o predktoras. 

¿Qué es la densidad de incidencia (DI)? La tasa de incidencia o densidad de incidencia es una 
medida de frecuencia de enfermedad que expresa la velocidad con la que ocurre un determinado 
evento. Por ejemplo: cinco eventos por segundo, 20 eventos por 1.000 personas-afio3, ere. (9). 

Su fórmula general es: ' 
n. 0 eventos 

DI=------
personas"'tiempo 

Imagine un ejemplo sencillo, en el que quiere valorarse si ex:isten diferencias en las tasas de 
enfermedad (velocidad con la que se enferma) de acuerdo con el consumo o no de tabaco (O= no 
fumador, 1 = fumador). 

ln(DI) = a + b * tabaco 

Se podrían crear dos modelos, uno para no fumadores y otro para fumadores. 
Para fumadores: ln(DI) =a+ b 

Para no fumadores: ln(DI) = a 

Si se restaran las dos ecuaciones, se obtendría: 

ln(DI\,mador - ln(DI) •• turn.,dot =a+ b- a== b 

ln[ilfomado, )=ln(RDI)=b 
nofim1;.Hlor 

3 Veinte eventos por 1.000 personas-año se traduciría como la existencia, después de I año de seguimiento, de 20 casos de 
enfermedad de un total de l .000 personas; o también, después de 2 años de seguimiento, la existencia de 20 casos 
de enfermedad de un toral de 500 personas; o bien, después de 4 ai\os de seguimiento, la ocurrencia de 20 casos de un 
mea! de 250 personas. Es decir, considera no solo el número de casos que se producen sobre el total de personas que 
pueden sufrir dicho evento, sino el tiempo en d que son susceptibles de sufrido. 
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Tabla 12.3 Formato que suelen tener los datos cuando se aplica una regresión de Poísson 

SEXO TABACO DEPORTE CASOS PERS_MES DI 
1 o o 8 100 0,08 
2 l o 17 100 o, 17 
3 o 1 6 100 0,06 
4 1 1 1 12 100 0,12 

5 o o o 7 100 0,07 
6 o 1 o 11 100 0,11 
7 o o 3 100 0,03 
8 o 6 100 0,06 

Dl dmsidad de incidencia. 

donde RDI es la razón de densidad de incidencia. La razón de densidad de incidencia es una 
medida de asociación entre una exposición X (tabaco en este caso) y un desenlace Y (casos de 
enfermedad). Si RDI > l, la exposición es dañina, lo cual significaría que se enferma más deprisa en 
el grupo expuesto al tabaco (en el mismo período de tiempo y sobre el mismo número de personas, 
se observan más casos de enfermedad) que en el grupo no expuesto. Si RDI < 1, la exposición 
resultaría protectora. Si RDI fuera igual a 1, el tabaco no se asociaría con la tasa de enfermedad. 

Se cumple que: 

Razón de densidad de incidencia = i 
Véase en un ejemplo concreto. Se observaron 96 casos de una enfermedad en 800 personas­

mes. Su distribución por sexo, tabaco y deporte se muestra la tabla 12.3. Las variables predictoras 
o independientes (X) son, en este caso, el sexo (O = mujer, 1 = varón), el tabaco (O = no fumador, 
1 = fumador) y el deporte (O = no deporce, 1 "' deporte). En esa tabla, cada fila no corresponde a 
una persona, sino a un grupo de personas definidas por su sexo, su hábito tabáquico y su práctica de 
deporte. La variable dependiente es el total del número de casos de enfermedad que se han producido 
~n cada grupo (casos). Se ha simplificado el análisis otorgando un seguimiento de 100 personas-mes 
(pers-mes) a cada posible combinación de características. Así, existirán 100 pers-mes varones, no 
fumadores y no deportistas (fila 1), 100 pers-mes varones, fumadores y no deportistas (fila 2), etc. 
Se define 100 pers-mes como l 00 personas seguidas durante 1 mes, 50 personas seguidas durante 
2 meses, 25 personas seguidas durante 4 meses o incluso como una persona seguida durante 100 
meses. Con los datos de la tabla, puede calcularse la DI, es decir, el número de casos de enfermedad 
que se observan (casos) entre las personas en riesgo de enfermar y sus tiempos en riesgo (pers_mes). Se 
obrendrán cantas DI como posibles combinaciones de variables Xse dispongan (8, en este ejemplo). 

De la misma forma, pueden hallarse las RDI para la asociación encre c:ada variable X y la variable 
dependiente Y. Habrá así una RDI para el sexo (se calculará quiénes enferman más rápido, hombres 
o mujeres), oua para el tabaco (se calculará si enferman antes los fumadores o los no fumadores) 
y una ülríma para el deporce. 

[ ) 
(8+17+6+12¾ 

RDI = DJhombrc, = 400 = 0,1075 = 1 593 
sexo DI . (7 + 11+ 3 + 6) / O 0675 ' 

'""JC"" /400 ' 

RDI =[ Dlfo, ... dor )= (17+12+ll+6¼oo = 1917 
"'""'º DI (8+6+7+3)/ ' 

1>-0füm,dor / 400 

RDI = [ DI<t<pouc ) = 27 / 400 = O 628 
d<ponc DI 43 / 400 > 

nodeponc 

Según esros resultados, enferman más rápido los varones que las mujeres, los fumadores que los 
no fumadores y quienes no practican deporte comparados con los que sí lo practican. 
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La regresión de Poisson puede llevarse a cabo a través del programa STATA utilizando el menú 
o a través de instrucciones. Con el menú: 

Statistics ➔ Count outcomes ➔ Poisson regression 

Op!°"" 

: 0 E"'°""º vaó.i!llt: O ou,et v61ioble: 
l~-----,~!Q 

Utilizando instrucciones: 

poi sson y x 1 x 2 x 3 x P , ~xposu re (personas - U empo) 

siendo y la variable dependiente y x 1-x, las variables independientes (cuantitativas o cualitativas 
dicotómicas). 

En el ejemplo: 

Con esta instrucción STATA devolverá un listado en el ' 
que solo se expresarán los coeficientes de regresión (Coef.). 

Un coeficiente para cada variable independiente X. 
Recuérdese que la RDI asoc.iada al sexo, por ejemplo, 

se calcularía como eº·465 

. poisson casos sexo tabaco deporte, exposure (pers_mes) 

Iteration O: log likelihood ~ -16.034759 
Iteration 1: log likelihood ~ -16.034759 

Poisson regression 

Log likelihood -16.034759 

casos coef. Std. Err. z 

sexo .4653632 .245546 1.90 
tabaco .6505876 .2518051 2.58 

deporte -.4653632 .245546 -1.90 
_cons -2.86707 .2709024 -10.58 

pers_;nes (exposure) 

Number of obs 
LR <hi2(3) 
Prob > chi2 
Pseudo R2 

P>lzl [95% conf. 

0.058 -.01.58981 
0.01.0 .1570587 
0.058 -.9466246 
0.000 -3.398029 

8 
14.41 

0.0024 
o.n01 

rnterval) 

.9466246 
1.144116 
.0158981 

-2. 33filll 

Para obtener ADI deberá especificarse la instrucción irr 
poisson yx1 x2 Xp, gxposure(personas•tlempo) Irr 

irr: incidence rate ratio 

poisson casos sexo tabaco depone, exposure (pers_mes) irr 

Iteration O: log likelihood = -16.034759 
Iteration 1: 1og likelihaod = -16.034759 

Poisson regression Number of obs 
LR ch12(3) 
Prob > chi2 

Log likelihood ~ -16.034759 Pseudo R2 

casos IRR Std. Err. z P>!zl [95% conf. 

sexo l. 592593 .3910548 1.90 0.058 .9842276 
,abaco 1.916667 .4826264 2.58 0.010 1.170064 

deporte .627907 .1541801 -1.90 0.058 .3880486 
persJ11es (exposure) 

8 
14.41 

0.0024 
o.n01 

IntervalJ 

2.576997 
3.139666 
1.016025 
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Interpretación: en el primer Listado, STATA produce fo estimaciones de los coeficientes bt Puede 
comprobarse que, utilizando estos coeficientes como exponentes del número e, se obtienen las razones de 
tasas o de densidad de incidencía. Por ejemplo, Exp (0,6506) "' 1,917 (RDI de fa.madores comparados 
con no fumadores). 

Como en otros modelos de regresión, cada coeficiente viene seguido de su respectivo error 
estándar (Sed. Err.). Dividiendo el coeficiente por su error estándar se obtiene un valor z que 
sigue una distribución normal (empieza a ser significativo al 5% a dos colas cuando z > l ,96). 
la siguiente columna (P > lzl) corresponde al valor p de significación estadística a dos colas. Por 
último, se presentan los intervalos de confianza al 95% para los coeficientes. 

El segundo listado aporta directamente las RDI asociadas a cada variable independiente (sexo, 
tabaco y deporte), así como sus errores estándar, su nivel de significación estadística (valor p) y 
su intervalo de confianza al 95%. Debe señalarse que estas RDI están ajustadas. Es decir, cuando 
se valora el efecto del tabaco sobre la velocidad de enfermar, este efecto es independiente del sexo 
o de la práctica o no de ejercicio físico por parte del participante, ya que el modelo incluye las 
tres variables X en sus estimaciones. En este caso, las estimaciones ajustadas coincidírían con 
las obtenidas «a mano» directamente de la tabla 12.3. Ninguna de las variables X actúa como 
factor de confusión (v. apartado 12.16). 

El modelo de Poisson, como codo modelo de regresión, sirve para hacer predicciones de riesgos 
(tasas en este caso) absolutos. Para predecir la tasa (DI) de enfermedad de un varón, fumador y 
no deportista, se utilizaría la ecuación: 

Jn(DJ..,00,fum>dor,nod<pom"J = -2,867 + 0,4654 * 1 + 0,6506 * 1-0,4653 *O= -1,328 

Dlva,ón,f,,""'dor,nod,portisr,. = Exp(-1, 328) = 0,17 

Puede observarse que el valor de DI observado (17/100 pers_mes) coincide con lo predicho 
p?r el modelo. 

12.7. OTROS MÉTODOS MULTIVARIANTES 

12.7.1. MANOVA 
El MAN OVA o análisis multivariance de la varianza no solo puede tener en cuenta muchas varia­
bles independientes, síno que usa, además, varias variables dependientes que, de algún modo, 
miden la misma respuesta desde distintos puntos de vista. Por ejemplo, si se desea ver predícrores 
de adiposidad, en vez de usar como respuesta o variable dependiente solamente el IMC se puede 
decidir usar tres variables de respuesta: IMC, índice cintura-cadera y grosor de pliegues cutáneos. 
El MAN OVA permite manejar a la vez, en un solo análisis, varias variables dependientes. Lógica­
mence, también valorará una serie de predictores o variables independientes (en el ejemplo, edad, 
actividad física, hábitos alimentarios, variantes genéticas, etc.). 

El análisis de MANOVA puede ser realizado con el programa STATA, bien a través del menú 
del programa() bien con instrucciones. Con el menú: 

Statistlcs ➔ Multivariate analysis ➔ MANOVA, multivariate regression, and related 
➔ MANOVA 

A través del uso de instrucciones: 

manova 

siendo y1-yP las variables dependientes (cuantitativas) y x1-xP las variables independientes 
{cuantitativas o cualitativas dicotómicas). 
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12.7.2. Análisis factorial 
En esce análisis no hay una variable dependiente y_muchas independientes que se usen para 
explicarla o predecirla, sino que pretende extraer de una base de datos con muchas variables 
un pequeño grupo de factores que consigan proporcionar de manera resumida gran parce de la 
información contenida en rodas las variables iniciales. Es, por tanto, una técnica de reducción de 
variables. Existen diferentes aproximaciones para llevar a cabo este tipo de análisis. Una de las más 
comunes es el análisis factorial de componentes principales. 

Desde el menú de STATA: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Factor and Principal components analysis ➔ · 
Factor analysis 

Con instrucciones: 

siendo v1-vr las variables implicadas en el análisis. 

12.7.3. Análisis de conglomerados o de clúster 
Al igual que el análisis factorial, el análisis por conglomerados o de dúster es una técnica descriptiva 
que busca sintetizar los datos, pero, en vcr. de resumir el número de variables (columnas), tiende 
a formar grupos homogéneos de sujetos (vendría a ser como reducir las filas). Este análisis facilita 
la clasificación de sujetos, pues coloca en el mismd grupo a quienes tienen valores parecidos de 
un conjunto de variables. Un dúsrer o conglomerado es, por tanto, un grupo de sujetos próximos 
entres{ en el espacio mulcidimensional definido por las variables consideradas para su clasificación. 

Desde el menú de STATA: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster·a.nalysis ➔ Cluster data ➔ Single linkage 

Con instrucciones: 

cluster ~inglelinkage 

siendo v1-vP las variables implicadas en el análisis. 

12.8. HIPÓTESIS NULAS EN UNA REGRESIÓN MÚLTIPLE 

V 
p 

El modelo de regresión múltiple es una generalización a varias variables de un modelo de regresión 
simple. La regresión lineal múltiple se empleará cuando se desee estudiar cómo influyen varios 
factores {o variables independientes) en una variable de respuesta (la variable dependiente) que es 
cuantitativa, como, por ejemplo, la talla o el peso. 

La ecuación de la regresión lineal simple es: 

y=a+bx 

donde Y es la variable dependiente y X es la independiente. Esta ecuación se puede generalizar 
para el caso en que haya m,ís de una variable independiente. Supóngase que existen tres variables 

t.; independientes: X1, X2 y X 2 • Puede construirse la ecuación: ·t J 

8 
&! 

J 
@ 

Cada variable independiente X; tiene un coeficiente de regresión o pendiente propia bf Este 
coeficiente se interpretará como el cambio en la variable dependiente Y, por unidad de cambio en 
cada variable independiente (X.1, X2 o X3} a igualdad de nivel de los otras variables independientes. 
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Por ejemplo, supóngase que el peso (g) de una muestra de niños recién nacidos se miliza como 
variable dependiente Y intentando predecirla a parcir de dos variables independientes, X1 y X,, 
que corresponden, respectivamente, al peso de la madre en kg (pesomadre: X) y a la presencia de 
hipertensión arcerial durante el embarazo (HTA; ~; O ~ no; l = sí). 

Este análisis puede ser realizado con STATA a cravés del menú: 
Statistics ➔ Linear models and related ➔ Linear regression 

Mod,i [ li!olillinf Woi!ll'i•'' SE/ll()bu;I \ R~i1g,~¡ _· --...--'----------, 

lndo;>endenl yaiobfo,; ¡ ~, pe-,-..,.-dt-e-Hi-A---------=,'i':iQ 
Oe¡,endenl variablo: 

IP<>O ::i5IQ 

O a través de la instrucción: 

regress 

regress peso pesanadre HTA 

source SS df MS Number of obs n l.89 
"( 2, 186) ~ 7.29 

Model 7265986.74 2 3632993.37 Prob >" a 0.0009 
Residual 92651065.9 186 498124.0J. R-squared = 0.0727 

Adj R-squared ~ 0.0627 
T01:al 9991.7052.6 188 531.4 73. 684 ROOt MSE = 705.78 

peso coef. Std. Err. t P>ltl [95% conf. rm:ervalJ 

pesomadre 
HTA 

_cons 

peso 

pesomadre 
HTA 

_cons 

12.36788 3.852452 
-599.4701 216.6363 
2864.785 285.2792 

coef. Std. !orr. 

12.36788 
-599.4701 

2864.785 

3.852452 
216.6363 
285.2792 

3.21 
-2.77 
10.04 

t 

3.21 
-2.n 
10.04 

Interpretación: se obtiene la siguiente ecuación: 

0.002 
0.006 
0.000 

P>ltl 

0.002 
0.006 
0.000 

y= 2.864,8+ 12,4x1 -599,5x2 

Sustituyendo X, por sus nombres, se obtendrá: 

4. 767763 19.968 
-1026.85 -172.0899 
2301.986 3427. 584 

[95% conf. Interval] 

4.767763 
-1026.85 
2301.986 

19.968 
-172.0899 
3427. 584 

Peso (g) = 2.864,8+ 12, 4 * peso madre-599, 5 * HTA 

La interpretación será que, por cada kg de peso adiciona! que presenta la madre, aumenta el peso 
del redén nacido en 12, 4 g, independientemente de si la madre tuvo o no HTA durante el embarazo. 
Además, la di.farencia de peso entre hijos de mujeres con y sin presencia de esta patología es de 599,5 g 
(pesarán más Los hijos de madres sin HTA), a igualdad de peso de la madre, es decir, sea cual sea 
su peso. 

En una regresión múltíple se efectúan pruebas de hipótesis para cada variable, dividiendo su 
coeficíenre (b) por el error típico o error estándar (test de Wald) respectivo. Este estadístico sigue 
una t de Student con tantos grados de libertad como los de los residuales. La hipótesis nula para 
cada una de las pruebas de hipótesis es que la respectiva variable no mejora la prediccíón, condicio­
nalmente a que otras variables ya hayan sido tenidas en cuenta. En el ejemplo puede concluirse que 
tanto el peso de la madre como la presencia de HTA durante el embarazo mejoran la predicción 
del peso del recién nacido una vez que se tiene en cuenta cada una de ellas. 
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Tabla 12.4 La significacúin estadística en el modelo de regresiún múltiple se debe interp1<eta1: ~ómo 
condicional a las otras variables 

COEFICIENTE DE REGRESIÓN ERROR ESTÁNDAR T p 
Constante (a) ,-360,913 76,744 -4,703 0,002 
Temperatura recral 4,424 6,646 0,666 0,527 
Temperatura mdlar 7,587 7,405 l,025 0,340 

Tahla 12.5 El mismo qempla de la Tabla 12.4, pero con dos 1n0debJs con las dos variah!.es independientes 
por separado 

COEFICIENTE DE REGRESIÓN ERROR ESTÁNDAR r p 
Modelo l. Regresión lineal simple, variable independiente: temperatura rectal 

Constante (a) -327,021 69,464 -4,708 0,002 
Ternp, rectal 10,962 1,866 5,876 <0,001 

Modelo 2. Regresión lineal simple, variable indepcndientet tempcratwa axilar 

Constante (a) -369, 154 73,055 -5,053, 0,001 
Temp. axilar 12,319 1,999 6,164 <0,001 

12.9. INTERPRETACIÓN CONDICIONAL DE LOS VALORES p 
El siguiente ejemplo ilustra muy bien el significado de la interpretación condicional de los valores p. 
Imagine un listado de coefi.cíentes, errores estándar, ty p, como el de la rabia 12.4 (18). Se trata 
de predecir la frecuencia cardíaca (pulsaciones/ min) en unos niií.os, con o sin febrícula, a partir de 
la temperatura corporal. La temperatura se mide en dos localizaciones: rectal y axilar. 

En una interpretación ingenua de este listado se diría que ni la temperatura rectal ni la axilar sirven 
para predecir la frecuencia cardíaca, pues sus respectivos valores p de significación estadística (p = 0,527 
y p = 0,340) indican falta de evidencia para apoyar una asociación. No podría rechazarse la hipótesis 
nula, pero sería equivocado descartar que la temperatura fuese capaz de predecir la frecuencia cardíaca. 

De hecho, el conocimiento médico apoya que la frecuencia cardíaca sí se puede predecir a partir 
de la temperatura. Si se ajustara una regresión lineal simple con estos mismos datos, los resultados 
serían los de la rabia 12.5, en la que se demuestra que tanto la temperatura rectal como la axilar 
son predictores significativos de la frecuencia cardíaca (p < 0,001 para ambas). 

Lo que sucede en este ejemplo es que los valores p de la rabia 12.4 son condicionales. Res­
ponderían a la siguiente pregunta: una vez introducida en el modelo la temperawra axilar, ¿mejora 
la predicción si además se tiene en cuenta la temperatura rectal? La respuesta es No (p = 0,527). 
La segunda pregunta que puede formularse es: una vez tenida en cuenca la temperatura rectal, 
¿mejora la predicción si se añade la temperatura axilar? La respuesta también es No (p = 0,340). 
No hay evidencia para rechazar la hipótesis nula en ninguno de los dos casos, pues los valores p 
no son significativos. El error que se comete con frecuencia al interpretar un listado como el de 
la tabla 12.4 es pensar equivocadamente que no hay relación alguna entre cemperarura corporal 
y frecuencia cardíaca. No es verdad, sí existe relación, pero lo que sucede en el primer modelo 
(v. tabla 12.4) es que las dos variables están contando la misma historia. 

Las hipótesis nulas que se contrastan en una regresión múltiple establecen que cada una de las 
variables no mejora la predicción del modelo si el resto de variables ya se ha tenido en cuenta. Esta idea 
no debe olvidarse nunca, porque rodas las interpretaciones de los valores p en una regresión múltiple 
deben basarse en el principio de que son condicionales a que las otras variables ya estén en el modelo. 

12.10. INTERVALOS DE CONFIANZA EN LA REGRESIÓN MÚLTIPLE 
La significación estadística de un coeficiente de regresión puede establecerse, además, a partir de la observa­
ción de su intervalo de confianza. La formula de! intervalo de confianza del coeficiente de regresión (b) es: 

re 95%(b) = b ± 1, 96(EEb) 

siendo b el valor del coeficiente de regresión y EE6 el valor de su error estándar. 
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Existirán diferencias estadíscícamente significativas (p < 0,05) cuando el intervalo de confianza 
no incluya el valor nulo, O en este caso. 

En el ejemplo del peso de los recién nacidos: 

peso 

pesomadre 
HTA 

_cons 

coef. 

12.36788 
-599.4701. 

2864. 785 

Std. Err. 

3.852452 
216.6363 
285.2792 

t 

3.21 
-2.77 
10.04 

P>lt 1 

0.002 
0.006 

º·ººº 

[95% conf. Interva1] 

4.767763 
-1026.85 
2301..986 

19.968 
-172.0899 

3427. 584 

Interpretación: por término medio, los hijos nacidos de madres que han sufrido HTA durante el 
embarazo pesarán 599,5 g menos, independientemente del peso que presente la madre. Sin embargo, 
este valor, con un nivel de confianza del 95%, oscilArá entre l. 026,9 y 172,1 g. Es decir, el resultado es 
estadísticamente significativo. En /,a población, sea cual sea el peso de la madre, siempre pesarán menos 
los hijos de madres con HTA (obsérvese que fa conclusión a la que se llega observando el intervalo de 
confianza coincide con la obtenida tras la observación del valor p, 0,006 en este ejemplo). 

12.11. COEFICIENTE DE DETERMINACIÓN R2 Y SU VERSIÓN AJUSTADA 
El coeficiente de determinaci6n al cuadrado (R2) es el coeficiente de determinación en una regresión 
y se interpreta como la proporción de la variabilidad de Y que puede ser explicada a partir de X. 
Cuando se añaden más variables X al modelo, el coeficiente de determinación R2 se incrementa, 
es decir, se incrementa el porcenca}e de variabilidad de la variable Y que puede ser explicada por 
los predictores (de hecho, si se dispusiera de la información de infinitas variables predictoras X, 
se explicaría el l 00% de la variabilidad de la variable dependiente). Pero ¿hasta qué punto ese 
incremento es real o artificial? La respuesta la da el R2 ajustado. · 

El R2 ajustado es el coeficiente de determinación, pero corregido al tener en cuenta que puede 
haber un número de predictores variable en el modelo. La observación del coeficiente de deter­

. minación ajustado será, por tanto, el estimador que establezca si la inclusión de nuevas variables 
en el modelo mejora o no la capacidad de predicción del mismo. 

Se calcula con la siguiente fórmula: 

i - 2 p(l-R2) 
R. d -R ----~ 

3Jll!HJ ú ,N - 1- p 

donde p es el número de predictores independiemes y N el tamaño de la muestra. 
Imagine que se pretende predecir la tensión arterial sistólica de un grupo de 33 sujetos a partir 

de su edad y sexo. Se encuentran los resultados recogidos en la tabla 12.6. 
Como se observa, para cada modelo se obtienen dos coeficientes R2. El primero equivale al 

coeficiente de correlación múltiple elevado al cuadrado (modelo 1: 0,6582 = 0,432; modelo 2: 
0,6652 = 0,442) y el segundo al coeficiente de determinación al cuadrado, pero corregido (modelo 
1: R2 ajustado~ 0,412; modelo 2: R2 ajustado= 0,401). 

Tabla 12.6 Coeficientes de determinación para el ejemplo de /,a predicción de /.a ·tensión arterial a 
partir de /,a edad y el sexo 

Modelo 1 (variable independiente X,: edad) 
Modelo 2 (variables independientes X,; edad y X,: stxQ) 

, _ 2 p(t-R') 
R,,, • .,d, - R - -N~-1 ~ 

- -p 

R 
0,658 
0,665 

R CUADRADO 
0,432 
0,442 

R CUADRADO AJUSTADA* 
0,412 
0,401 
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Para el modelo que solo incluye edad: 

(1- R 2 ) ( ) R2. =R2_P =O 432-1 1-0,432 z::O 41 
;t¡,ma<lo N - l - p ' 33-1-1 , 

Para el modelo con edad y sexo: 

R2 =R2_P(l-R2) =O 442- 2(1-0,442) =0 40 
' 1"",<1° N - 1- p ' 33 - 1- 2 , 

Se aprecia cómo, una vez que se corrige por la nueva variable introducida en el modelo (en 
el ejemplo se introduce el sexo creándose el modelo 2), el R2 ajustado no aumenta, sino que 
disminuye. Eso sugiere que esta segunda variable, el sexo, no mejora la predicción de la tensión 
arterial obtenida utilizando los daros de edad de los participantes. 

12.12. CONDICIONES DE APLICACIÓN DEL MODELO OE REGRESIÓN MÚLTIPLE ANÁLISIS. 
DE RESIDUALES Y VERIFICACIÓN DE SUPUESTOS 
El procedimiento utilizado para calcular una regresión lineal simple es el ajusce por mínimos cua­
drados. El objetivo es encontrar la ecuación que mejor se ajuste a los puntos observados. En una 
regresión múltiple, el procedimiento de estimación es semejante al utilizado en la regresión lineal 
simple; se estima la superficie que mejor se ajusta a la nube de puntos observados. El mérodo, 
denominado ajuste por mínimos cuadrados, minimiza las distancias desde cada punto observado 
hasta el plano (residuales al cuadrado). ' 

Al igual que en la regresión lineal simple, el modelo se basa en unos supuestos similares, que 
son los siguientes: 
• Las variables están relacionadas linealmente. 

• La distribución de la variable dependiente condicionada a cada posible combinación de valores 
de las independientes es una distribución normal multivariable. 

• Las variables son independientes unas de otras. 

• Existe homogeneidad de las varianzas (homoscedasticidad): las varianzas de la variable Y 
condicionadas a los valores de X son homogéneas. 

Para comprobar estos supuestos, se deben guardar los residuales y valorar si se adaptan a la 
normalidad, igual que se hace en la regresión simple. 

Los residuales del modelo pueden crearse a cravés del menú de STATA: 
Statistics ➔ Postestimation ➔ Predictions, resíduals, etc. 

Se ha decidido llamar 
a la variable resid_my 

Product: 

O Linoar pio<lclion {l!b) 

O Aa,k!uals lequatioo·level ,crue•l 
O Slandardized re,iduals 

O Studentized residual, 

Ó Standaid soro, ol the p,ediclion 

() Stond!!d eoro, ol the foreca,t 

O Slanda<d eoro1 ol the re~dual 

0 COVRATIO 

O a través de la instrucción donde el usuario ha decidido poner resid_my como nombre a los 
residuales: 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

362 Bioe~tadístic11 amigable ... , ... 

predict resid_my, residuals #(en regresión lineal, 

puede emplearse también la instrucción score) 

la comprobación de la normalidad puede realizarse a través de distintos test: 
Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests 
Shapiro-Wilk normalíty test 

swilk resid_my 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ 
Shapiro-Franda normality test 

sfrancia resid_my 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ 
Skewness and kurtosis normality test 

sktest resid_my 

En el ejemplo del modelo que predecía el peso de los nilíos_recién nacidos a través del peso de la 
madre y la presencia de HTA durante el embarazo se observa que el modelo es válido y se wmple 
el criterio de normalidad de los residuales con las tres aproximaciones propuestas. 

Obsérvese que como solo existe una variable 
en la base de datos que empiece con la letra r, 

puede introducirse el nombre reducido de la misma, 
r, en ve:z: del nombre completo resid_my 

swllk r 

variable 

res 

sfrancia r 

variab1e 

res 

sktest r 

Shapi ro-wil k w test for normal data 

obs w V 2 PrOb>Z 

189 0.994U o.a~1 -0.409 o.65sn 

shapiro-Francía w' test for normal da,a 

e>bs >,/' v· 2 Prob,-z 

189 0.99296 1.080 0.164 0.43499 

Skewness/,-;urtosis tests for Normali,:y 

var1ab1e 
--joint --

obs Pr(Skewness) Pr(Kurtosis) adj chi2(2) Prob>chi2 

res 189 0.3292 o. 7296 1.08 O. SSl.8 

Si el tamaño muestra! es grande, habitualmente resultarán significativos los test de nor­
malidad de los residuales, lo cual tiene escasa relevancia práctica (19). Resulta entonces más 
importante valorar la magnitud del alejamiento de la normalidad con métodos gráficos. Habi­
tualmente, con tamaños muesrrales grandes (n > 500), la regresión suele ser suficientemente 
robusta. 

Los residuales pueden representarse a través de los gráficos Q-Q y P-P a través de las ins­
trucciones: 
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figura 12.7 Represencación gfáfica de los residuales. A. Gráfico Q-Q normal. B. Gráfico P-P normal. 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Distributional plots and tests ➔ Normal 
quantile plot 

qnorm resid_my 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests 7 Distributional plots and tests ➔ Normal 
probability plot, standardized 

pnorm resid_my 

En la figura 12.7 puede observarse la representación gráfica de los residuales para el ejemplo 
del peso de los recién nacidos. 

Interpretación: a través de/ gráfico Q-Qpuede observarse que los residuales de este modelo no se 
apartan de la normalidad. Lo mismo ocurre con el gráfico P-P, en el que los puntos se sitúan sobre la 
diagonal, por lo que puede concluirse que el modelo lineal es correcto. 

Además, STATA ofrece otras posibilidades, como la realización de un diagrama de dispersión 
entre la variable independiente X (eje de abscisas) y el residual del modelo (eje de ordenadas). 

Statistics ➔ Linear models and related ➔ Regression diagnostics ➔ 
Residual-versus-predictor plot 

rvpplot x, x!jne(O) 

(Se le ha solicitado a STATA que trace una línea recta sobre el valor y = O para una mejor 
visualización e interpretación de la gráfica.) 

O bien entre el valor predicho por el modelo (eje de abscisas) y la residual del modelo (eje de 
ordenadas): 

Statistics ➔ Linear models and related ➔ Regression diagnostics ➔ 
Residual-versus-fitted plot 

rvfplot, yline(O) 

Ambas representaciones permiten comprobar si los residuales presentan una dispersión cons­
tante a lo largo de todos los sujetos de la muestra, es decir, si existe homogeneidad de varianzas. 
La figura 12.8 muestra estas representaciones para el ejemplo del peso de los recién nacidos. 
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Figura 12.8 Representación gráfica de los residuales para comprobar sí existe homogeneidad de varianzas. 
A. Residual vs. valor X. B. Residual vs. valor predicho. 

Interpretación: la primera grdfica representa los valores de peso de la madre (X) en el eje de abscisas 
frente aí valor de los residuales del modelo final (según peso de la madre y presencia de HTA) (eje de 
ordenadas). La segunda gráfica representa los valores predichos.(eje de abscisas) frente a los residua/,es 
del modelo. Sin embargo, ambas gráficas aportan una información similar. No existe heterogeneidad de 
varianzas, ya que los puntos de ambas gráficas se distribuyen homogéneamente a lo largo de la linea 
horizontal. Los puntos representados no siguen un patrón establecido. 

Cuando exista un alejamiento notorio de la normalidad en los residuales, se puede probar un 
término cuadrático para alguna de las variables independientes cuantitativas más importantes. 
f,SCO conduciría a modelos polinómicos y permitiría incluir relaciones curvilíneas. Existen amplias 
posibilidades de modelización no lineal en regresión (20~23) (v. apartado 12.18). 

12.13. TOLERANCIA. FACTOR DE INFLACIÓN DE VARIANZA Y MULTICOLINEALIOAD 
Cuando se produce una alta correlación (asociaciones lineales) entre el conjunto de variables 
independientes (predictoras) incluidas en el modelo, se habla de colinealidad. En este caso, las 
estimaciones obtenidas en el modelo son muy inestables, ya que resulta complicado separar el 
efecto aportado por cada una de las variables prediccoras. 

Existen diferentes índices para valorar la colinealidad en un modelo de regresión lineal múltiple. 
Un primer paso podría ser estudiar la matriz de correlaciones de las diferentes variables indepen­
dientes X incluidas en el moddo. Si existen altas correlaciones entre ellas, puede sospecharse la 
presencia de multicolinealidad. Otras mediciones que suelen utilizarse son las medidas de tolerancia 
(T) y su recíproco, el factor de inflación de la varianza (FIV). 

La T de una variable X; se define como la proporción de variabilidad de dicha variable (pro­
porción de su varianza) que no se explica por el resto de las variables independientes X incluidas 
en la ecuación de regresión. 

Para calcular la colinealidad de una variable prediccora 5\, es necesario conocer en primer lugar 
el cuadrado del coeficiente de correlación múltiple entre dicha variable predictora ~ y el resto de 
variables prcdictoras (p - 1). 

La T se calcula a través de la siguience fórmula: 

T=l-R2 
X1IX1., .. -.xp 
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Una variable con un valor de T muy bajo contribuye con poca información a un modelo y 
puede dar lugar a coeficientes de regresión muy inestables. 

El FIV, denominado rambién facwr de incremenro de la varianza, se define como la proporción 
de variabilidad de la variable~' que es explicada por el resto de las variables prediccoras del modelo. 
Corresponde ,ti inverso de la tolerancia, por lo que su fórmula será: 

1 
FIV = --.-, --

1- R:,lx1 ..... x, 
Cuando el FIV crece, también lo hace la varianza del coeficiente de regresión, y el modelo se 

vuelve inestable. Los valores de FIV grandes son un indicador de la existencia de multicolinealidad. 
Algunos autores consideran que existe un problema grave de multicolinealidad cuando el FIV 

de alguna variable independiente~ es mayor de 10 (24). Este valor correspondería a un R2; de 
0,9 y a una T; < O, l. 

Sin embargo, la mayoría de los investigadores confían en reglas informales para valorar la 
mulricolinealidad (25). Escas son: 

l. El FIV más grande es mayor que 10. 

2. La media de todos los FIV es considerablemente mayor que 1. 

En STATA pueden obtenerse las medidas de tolerancia y del facror de inflación de la varianza 
a través del menú: 

Statistics ➔ Postestimation ➔ Reports and statistics 

Repo<t, ond st>l•t.ics: [suboommonol 

T it¡ 11,e 1•,icJv,i!, (o<('l,lol 
e, .... clwlodlloyle<I (bgod'rey-!ime seiie, oolyl 

O de la instrucción: 

estat vif 

Véase con un ejemplo. Se desea valorar el efecto que tienen dos tipos de alimentos, la comida 
rápida y los lácteos desnatados, sobre el IMC. Para ello, se realiza un modelo de regresión múltiple 
donde se introducen como variables independientes: el consumo de comida rápida, expresado en 
cambios en 100 g de consumo {crapidaJOO}; el de lácteos desnatados, expresado en cambios 
en 100 g de consumo (lacteosl 00); la ingesca de grasas totales, expresado en cambios en 100 g de 

2 ingesta (grasasl00), y, además, el sexo y la edad de los sujecos. 
'B 
-o Se obtiene el siguiente modelo de regresión en STATA: 
e 
:, 

o 
_g 
·¡; 

·ª 8 
:, 

"' = ·¡;; 
~ 

·~ 
8 

..e 

·! 
¡:¡¡ 
© 

regress 1mc 

source 

Model 
Residual 

Toi:al 

imc 

crapida100 
lacteoslOO 
grasaslOO 

edad 
sexo 

crapidal.00 

SS 

16088.4242 
38774.186 

54862.61.02 

coef. 

.4028426 
-.1085813 

-.001143 
.0811918 

-2.820769 

lacteosioo grasasioo edad sexo 

df MS NUlllber of obs 4248 
F( 5' 4242) • 352.02 

5 3.117. 68484 Prob > F ~ 0.0000 
4242 9.14054311 R-squared - 0.2932 

Adj R-squared .. 0.2924 
4247 12.917968 Root MSE 3.0233 

Std. Err. t P>ltl [95% conf. Interval J 

.186n.08 2.16 0.031 .0367918 . 7688934 

.0212874 -5.10 0.000 -.1503157 -.0668468 

.0044374 --0.26 0.797 -.0098426 .0075566 

.0041555 19.54 0.000 .0730449 .0893388 

.10l.4208 -27.81 0.000 -3.019607 -2.621931 
82.88 0.000 24. 50084 25.68799 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

366 Bioestadútica ª"'"l'":r/u: .. _ ......... ., ....... , .................. ., ... 

Interpretación: el incremento en ef consumo de 100 g de comida rápida se asocia con un incremento 
significativo en el IM C ( O, 4 O kglm2) (p ~ O, 031), a igualdad de consumo de lácteos desnatados, grasas 
totales, edad y sexo de Los sujetos. Por otro fado, el consumo de lácteos desnatados se asocia con menores 
incrementos en el IMC de Los participantes una vez considerado el resto de las variables del modelo. De 
hecho, por cada incremento en J 00 gen el consumo de este tipo de alimentos, se produce una reducción 
medía del IMC de O, 11 unidades (b = -0, 1086). La ingesta de grasas totales no parece asociarse con 
e!IMC en esta muestra. 

Sin embargo, podría pensarse que quizá el consumo de comida rápida podría asociarse de forma 
lineal y directa con d de grasas totales (es decir, al aumentar el consumo de comida rápida, lo hace 
también la ingesta de grasas totales, en una correlación positiva). De igual forma, cabría pensar que 
el consumo de lácteos desnatados podría presentar una correlación también con la ingesta total 
de grasas, pero, en este caso, de forma inversa (correlación negativa). Por ello, se decide valorar la 
T y el FIV del modelo. El resultado obtenido es el siguiente: 

estat vif 

variable VIF 1/VIF 

edad 1.23 0.816211 
sexo 1.14 0.879251 

crapidal00 1.11 0.899829 
1acteos100 1.07 0.930659 

grasaslOO 1.04 0.961964 

Mean VIF 1.12 

Interpretación: ninguna de las variables presenta un f1V superior a 1 O, es más, el valor más 
alto corresponde a la edad, con un valor de 1,23. Ademds, !.a media de FIV del modelo no difiere sus­
tancialmente de 1 (es 1, 12). Puede concluirse que no existe multicolinealidad. 

No obstante, sería interesante repetir el análisis excluyendo la variable grasas 100, que no parece 
predecir el IMC una vez tenidas en cuenca el resco de las variables del modelo (condicionalmente 

.. a que otras variables ya hayan sido tenidas en cuenta). 

12.14. VARIABLES QUE DEBEN REGISTRARSE EN UNA INVESTIGACIÓN 
La relación entre un factor en esrudio (exposición) y una respuesta (desenlace) puede esrnr afectada, 
de distintas maneras, por terceras variables. Si se esmdia la relación entre las dos variables de 
incerés sin cener en cuenta otros factores relacionados con ambas, puede desaparecer la relación 
o aparecer una relación inexisceme, espuria, a causa del problema de la confusión. Además, otros 
faccores podrían actuar modificando la intensidad y/o el senrido de la relación evaluada, debido 
al fenómeno de la interacción. 

En investigación experimencal se riene una mayor garantía de control sobre todas estas varia­
bles externas a la hipótesis del estudio, ya que la aleacorización repane dicha influencia de forma 
similar entre los diferentes grupos. No obstante, cuando no es posible la ale.atorización, e incluso 
cuando lo ha sido, pero quedan dudas de su efectividad real, las técnicas de ajuste mulrivariante 
permitirán conti .. olar el efecto de las variables de confusión que puedan influir en la relación entre 
la exposición y ei desenlace. Evidentemente, esce ajuste esta<Üstico requiere conocimiento previo 
de las variables que pueden afectar a la relación que se va a evaluar, es decir, todos los factores de 
riesgo conocidos del desenlace. Esto implica la necesidad de una completa revisión teórica y bi­
bliográfica previa al diseño de cualquier investigación, para introducir en el estudio todas aquellas 
variables que puedan afectar a la relación entre las dos variables de inrerés. El olvido de una de 
escas variables puede invalidar el estudio de manera irreversible. 

Otro problema importante en los análisis mulrivariantes es la existencia de datos falcantes en 
determinadas variables. Esca lleva a la eliminación del caso completo, lo que puede conducir a 
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una reducción drástica del tamaño muestra! efeccivo. Así sucede en algunos uabajos en los que 
determinadas variables se miden solo en algunos sujetos, por ejemplo, porque «la técnica es muy 
cttra y no se puede medir en todos,,, A cfeccos prácticos hay que ser precavidos a la hora de incluir 
en un modelo una variable en la que faltan más de un 10% de los casos. 

Para terminar, es importante tener en cuenta que en este proceso de ajuste estadístico no se 
deben incluir las variables intermedias (eslabones intermedios entre la exposición y el desenlace) 
ni las variables posteriores, aquellas que son consecuencia de la variable desenlace. 

12.15. VARIABLES CATEGÓRICAS Y VARIABLES INDICADORAS (DUMMY} 
Mientras la variable independiente Y es una variable cuantitativa, las independientes X pueden ser 
canco cuantitativas como cualitativas dicoc6micas. Sin embargo, cuando existan variables cualitativas 
de más de dos categorías, escas pueden ser introducidas en el modelo de regresión múltiple, aunque 
previamente es preciso «reconvertidas)), Es necesaria la construcción de las denominadas variables 
ficticias, indicadoras o variables «dummy,>. Si la variable categórica está formada por k categorías, 
será posible analizarla introduciendo en el modelo simultáneamente k- 1 varíables·dummy. Estas 
variables ficticias son dicotómicas y toman los códígos O y 1. El valor O se asigna a aquella categoría 

que se toma como referencia, y habrá una variable dummy por cada una de las otras categorías, que 
solo valdrán 1 cuando el sujeto pertenezca a la respectiva categoría. Generalmente se asigna el valor O 
a aquella categoría en que se espera un nivel menor o basal o la referencia «natural» (p. ej., la categoría 
inferior cuando se hacen cuartiles o quintíles o la categoría de no expuestos a un determinado factor). 
Existen otros métodos, pero el más usual es el de codificación dummy. 

Escas variables solo tienen sentido consideradas en conjunco. Por tanto, siempre serán tratadas 
como un bloque y no podrán analizarse separadamente. 

Véase con un ejemplo concreto. Escruch et al. (6) compararon tres dietas en cuanco a su eficacia 
para reducir el peso: una dieta rica en aceite de oliva virgen (AOV), otra rica en frutos secos (FS) 
y una dieta control baja en grasas (control). La variable cualitativa de agrupación (dieta} tenía, 
por canto, tres niveles o categorías. El grupo control se consideró la categoría de referencia y se 
crearon dos nuevas variables (AOVy FS;. Estas nuevas variables, de tipo dummy, servían para 
comparar cada una de ellas frente al grupo control. La nueva variable AOV valía 1 cuando el 
participante era asignado al grupo de aceite de oliva virgen y O en caso contrario (control o FS). 
La nueva variable FS valía 1 cuando el participante era asignado al grupo de frucos secos y O en 
caso contrario {control o AOV) (tabla 12.7). 

Esca recodificación puede ser llevada a cabo con STATA con la insuucción: 

generate AOV=l if grup0===l 

generate FS=l if grup0===2 

mvencode AOV FS, mv(O) 

(Esca instrucción permite transformar los valores faltantes /rnissing values} en las variables AOV 
y FS en valores O.) 

Tabla 12.7 Dos variables dummy sustituyen a una variable con tres categorías 

CODIFICACIÓN 
VARIABLE ORIGINAL (OIETAl 

1 = Aceice de oliva 
2 ~ Frutos secos 
3 = Control 

NUEVAS VARIABLES (VARIABLES OIJMMY) 
AOV 

1 
o 
o 

FS 
o 
1 
o 
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En ocasiones, no es necesario crear las variables dummy a través de inscrucciones dadas al 
programa estadístico. STATA permite la creación directa de variables indicadoras o dummy sin 
necesidad de manipular las variables originales. La creación es directa siempre y cuando la categoría 
elegida como referencia sea la primera. Bastaría con incluir el término «i.» delante de la variable 
cualitativa que debe ser transformada. En el ejemplo presentado: 

regress camb_peso i . dieta 

(Esca instrucción creará igualmente dos dummy. Sin embargo, la categoría de referencia será, 
en este caso, la dieta rica en AOV Así, las dummy creadas compararán el cambio de peso entre 
la dieta rica en FS y la rica en AOV, y entre la dieta control y la rica en AOV Si se desease otra 
comparación, se debería recodificar la variable original dieta.) 

La instrucción regress permite llevar a cabo un análisis de regresión múltiple 
con el programa STATA. Se introduce a continuación la variable dependiente 

(camb_peso en el ejemplo) y posteriormente las variables independientes 
(AOVy FS, variables dummy en el ejemplo) 

regress ,c:ll!llb_peso KN FS 

source SS df MS Number of obs = 
F( 2, 702) -

70S 
0.08 

Model 1.25991775 2 .629958874 Prob > F ~ 0.9253 
Residual 5698.79764 702 8.11794535 R-squared ~ 0.0002 

Adj R-squared ~ -0.0026 
Total 5700.05756 704 8.09667266 Root MSE ~ 2.8492 

camb_peso coef. std. err. t P>ltl [95% conf. ¡nurval] 

M:JV .0962443 .26381.61 0.36 0.11.5 -.4217188 .6142075 
F'S .0845728 .2664315 0.32 0.751 -.4385251 .6076707 

_cons -.3308597 .191658 -1.73 0.085 -. 7071512 . 0454318 

Interpretación: el listad.e de salida de STATA sirve para crear tres ecuaciones de predicción de 
cambio de peso, una para cada tipo de dieta. Así, se puede comparar el cambio de peso (kg) predicho 
por el modelo para el grupo de dieta rica en aceite de oliva virgen, lo anticipado para dieta rica en 
frutos secos y lo predicho para el grupo control (baja en grasa). 

Modelo para dieta rica en aceite de oliva virgen (AOV = 1, FS = O): 

camb_peso = -0,33 + 0,096 * 1 + 0,085 ~O= -0,33 + 0,096 = -0,234 

Modelo pam dieta rica en frutos secos (AOV = O, .FS = 1): 

camb_peso = -0,33+ 0,096 * O+ 0,085 * 1 =-0,28+ 0,085 = -0,195 

Modelo para dieta baja en grasa (grupo control) (AOV = O, FS = 0): 

camb_peso;::; -0, 33 + 0,096" O+ 0,085 *O= -0, 33 

El análisis establece que, por término medio, los tres grupos han perdido peso. El cambio medio de 
peso ha sido de_,;,234 gen el grupo de aceite de oliva, de-195 gen el grupo de frutos secos y de-330 g 
en el grupo control. 

La interpretación de los dos coeficientes (0,096 y 0,085) es, por tanto, muy sencilla y directa. El 
primero {+0,096) es la diferencia en e! cambio de peso entre el grupo de aceite y el grupo control el 
segundo (+O, 085) es la diferencia entre el grupo de frutos secos y el grupo control. Ninguna de estas 
diferencias resultó estadísticamente significativa. 

Estas comparaciones son equivalentes a un ANOVA con contrastes y se podrían haber hecho 
con dos contrastes a priori ( coeficientes -1, O y + 1 para el primer contraste y coeficientes O, -1 y 
-~ 1 para el segundo). · · 
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Contraste 1: comparación AOV-comrol. 
Contraste 2: comparación FS-concrol. 
El resultado seda exactamente idéntico al de la regresión. La ventaja de hacerlo por regresión 

es que basta con introducir también otras variables en el modelo (p. ej., edad, sexo, IMC inicial, 
etc.) para obtener estas mismas estimaciones ya ajustadas por esos posibles factores de confusión 
(v. aparcado 12.16) (12). 

12.16. FACTORES DE CONFUSIÓN EN LA REGRESIÓN MÚLTIPLE 
El fenómeno de la confusión es un concepto clave en el análisis multivariable. Su comprensión es 

necesaria para encender el proceso de construcción de un modelo de regresión múltiple. 

12.16.1. Definición de factor de confusión 
Un factor de confusión es una variable que distorsiona la medida de asociación entre una exposición 
(variable independiente) y un desenlace (variable dependiente) (2,26-29). El resultado de la presencia 
de una variable de confusión puede ser la observación de un efecto donde en realidad no existe o 
una exageración de una asociación real (confusión positiva), o, por el contrario, la atenuación de un 
asociación real e incluso una inversión del sentido de la misma (confusión negativa). Un factor de 
confusión es el resultado de relaciones específicas existentes entre las variables de una base de datos. El 
factor de confusión está, con frecuencia, presente a pesar de los esfuerzos que se hacen_ para evitarlo. 

Para que una variable sea factor de confusión de la asociación entre una exposición o factor de 
riesgo y un desenlace o respuesta, tiene que cumplir las siguientes condiciones: 

1. Estar asociada con el desenlace, independientemente de su asociación con la exposición de 
interés (es decir, tanto en sujetos expuestos como en no expuestos), pero no debe ser un 
resultado del efecto. Un refinamiento de esta primera condición es que el factor de confusión 
debe ser un factor causal o un marcador de un factor que cause el efecto (30). 

2. Estar asociada con la exposición (independientemente del efecto). 

3. No ser un eslabón intermedío entre la exposición y el desenlace (31), como recoge la figura 12.9. 
Los eslabones intermedios son los mecanismos por los que la supuesta causa (variable inde­
pendiente o exposición) ejercería el supuesto efecto (variable dependiente o desenlace). Es­
labones intermedios serían, por ejemplo, los niveles de colesterol HDL entre una causa como 
la obesidad y su efecto correspondiente, el infarto de miocardio: la obesidad produciría una 
reducción de colesterol HDL, que, a su vez, aumentaría el riesgo de infarto de miocardio. La 
aplicación práctica es que 1a relación encre obesidad y riesgo de infarto de miocardio no se 
debería ajustar por los niveles de HDL (32). 

El fenómeno de confusión se puede representar gráficamente mediante un diagrama acíclico 
dirigido (DAG), donde las flechas indican relaciones causa-efecto (33) (fig. 12.1 O). 

Exposición~ /Efecto 

Estabón 

Figura 12.9 No se debe ajustar por eslabones intermedios en la cadena causal. 

Exposición----------+ Efecto 

..__________ Factor de~ 
confusión 

Figura 12.10 Diagrama acíclico dirigido para represencar un factor de confusión. 
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Exposición--------- Efecto 

~ Fac~or_de --------
col1s1on 

Figura 12.11 No se debe ajustar por un collider (factor de colisión), 

No sería un factor de confusión aquella variable asociada a la exposición y al efecto (directa o 
indireccamence) a la que apuntasen dos cabezas de flecha (fig. 12.11). A esta variable a la que le 
llegan dos puntas de flecha se le llama collider (34) o factor de colisión (2). Nunca se debe ajustar 
por un collider, pues se corre el riesgo de crear confusión donde no la había. 

No basta con verificar el cumplimiento de escas condiciones para establecer que una variable 
es un factor de confusión, sino que se debe añadir un concepto clave: solo habrá confusión en la 
relación entre dos variables cuando ambas compartan una causa común (35). Esto requiere un 
gran conocimiento de las relaciones causales entre variables y solo se logra si quien analiza los 
datos tiene gran familiaridad con el «estado del arce» en las investigaciones que se hayan realizado 
sobre ese tema específico. No se pueden valorar factores .de confusión si no se conocen muy bien 
los avances científicos sobre el tema que se estudia. 

12.16.2. Na se deben usar valores p ni procedimientos stepwise para valorar la confusión 
Resulca especialmente desafortunado guiarse por criterios meramente estadísticos para identíficar 
un factor de confusión. No solo no se recomiendan, sino que se desaconsejan totalmente los 
métodos automáticos de selección de variables (stepwise, forward, backward) presentes en la 
mayoría de los programas estadísticos para identificar factores de confusión. Estos métodos solo 
están basados en valores p (contrastes de hipótesis). No hay ningún valor p ni ningún contraste 
de hipótesis que indique que una variable actúa como factor de confusión. La confusión no 
depende de la significación estadística. La significación estadística, además, está muy condi-
0cionada por el tamaño muestra!. Lo que hay que hacer para valorar la confusión es basarse en 
las relaciones causales entre variables que se esperan a partir del conocimiento previo. Cuando 
haya razones fundadas para pensar que las dos variables cuya relación se valora comparten una 
causa común, entonces esa causa común debe considerarse un factor de confusión, sean cuales 
sean los valores p. 

12.16.3. Cambio en la magnitud del coeficiente como criterio de confusión 
En muchas ocasiones se aplican dos modelos para comparar la estimación sin ajustar (cruda) con 
la estimación aj usrada por el posible factor de confusión ( tras introducir la variable potencialmente 
confusora en el modelo). Se piensa que, si hay un cambio suficientemente grande (del 10% o 
mayor) en la magnitud del coeficiente para la variable independience entre los dos modelos (al 
pasar del crudo al ajustado), entonces el factor por el que se ajustó es un factor de confusión y 
el modelo válido sería el ajustado. Este criterio supone una mejoría respecto al planteamiento 
anterior de guiarse por la mera significación estadística (valor p). Ahora ya no se miran los valores 
p, sino las magnitudes del efecto, antes y después de ajustar. Es un procedimiento práctico que 
se ha recomendado y usado muy frecuentemente (de hecho, es el que más se utiliza), pero 
que tampoco es ideal si se aplica de manera «automátican y sin tener en cuenta otros criterios. 
Debe pensarse siempre en términos de relaciones causales y ajustar solo por aquellas variables que 
supongan realmente una posible causa común (y no estén contando la misma historia que otra 
variable que ya está en el modelo). 

Lo ideal es conocer muy bien el estado de la ciencia sobre las posibles relaciones causales entre 
las variables que se manejan y recurrir a gráficos causales que expliciten las posibles relaciones 
causales entre variables (36). 
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R2 lineal = 0,425 

80 90 

1 • Hombre · o Mujer 1 
Figura 12.12 Gráfico de dispersión de la variable edad y la variable tensión arterial sistólica (TAS) conside­

rando conjuntamente ambos sexos. 

La figura 12.12 presenta de forma gráfica la relación establecida entre la edad (eje x) (coeficiente 
b asociado a la edad) y la presión arterial (eje y) sin ajustar por ningún otro factor (p. ej., sin tener 
en cuenta el sexo de los sujetos). En la figura 12.13 se presenta un ejemplo en d que la variable sexo 
no actúa como factor de confusión. Al separar a los sujetos en dos grupos en función de esta tercera 
variable (sexo en este caso), se obtienen las dos rectas de regresión, una para hombres y otra para 
mujeres, de la asociación entre 1a edad y la presión arterial. Puede apreciarse visualmente que sus 
pendientes son prácticamente idénticas no solo entre sí, sino también iguales a la de la figura 12.12. 
El coeficieme de regresión (pendiente de la recta) obtenido en la figura 12.12 (coda la muestra 
conjuntamente) coincidiría con el coeficiente (ajustado por sexo) obtenido en cada subgrupo en la 
figura 12.13. Ajustar es análogo a estratificar. Si el sexo hubiese actuado como factor de confusión, las 
pendientes en la figura 12.13 (estratificada por sexo) serían distintas que en la figura 12.12 (global). 
Es importante insistir en que no se habla de pendientes distintas entre hombres y mujeres si hubiese 
confusión, sino de pendientes distintas cuando se analizan juntos y cuando se analizan por separado. 

En términos generales, se habla de confusión cuando existen diferencias importantes entre las 
estimaciones brutas o crudas (coda la muestra conjuntamente) de una asociación y las estimaciones 
ajustadas por los factores de confusión (estratificadas). Estás diferencias se pueden valorar siguiendo 
varios criterios, aunque existe un cierto consenso en la importancia de valorar el efecto que tiene 
el ajuste sobre la magnitud de los cambios de las medidas de asociación. De este modo, un factor 
puede considerarse como de confusión cuando su ajuste es responsable de un cambio de al menos 
el 10% en la magnitud de la diferencia entre las estimaciones ajustadas y las brutas. 

Por norma general, se emplea la siguiente fórmula: 

IValorcrudo- Valorajuscadol 
Magnitud = - X 100 

Valor ajustado 
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Figura 12.13 Ejemplo de ausencia de confusi6n por la variable sexó. A. Hombre. B. Mujer. 

80 

Debe insistirse en que no se debe caer en una aplicación mecánica de este criterio, sino tener 
siempre presente cuál es el papel causal de unas y otras variables y valorar si la variable potendal­
!Jlente de confusión es una causa común compartida por la exposición y el efecto o un correlato 
de ella (35). 

La identificación de la confusión requiere, en cualquier caso, tener también en cuenta 
los coefidences de regresión de la variable independiente X1 estudiada en dos modelos de 
regresión, uno que no contenga al potencial factor de confusión y otro que sí lo incluya. 
El primer modelo de regresión incluirá únicamente la variable estudiada como exposición 
principal (varíable independiente = X1), pero no la variable de control (posible variable de 
confusión, X¡). Este primer modelo es la estimación bruta o cruda. Un segundo modelo in­
cluirá también la variable independiente principal de exposición X 1, pero, además, el posible 
factor de confusión X2• El coeficiente de este modelo para X 1 es la estimación ajustada. Si el 
coeficiente de regresión asociado a la variable independiente X1 varía más de un 10% al ajustar, 
se podrá pensar que X2 es un factor de confusión, pero hay que acudir también al conocimiento 
experto del tema y a las relaciones causales demostradas previamente entre las variables. Si hay 
argumentos biológicos para apoyar que el potencial factor de confusión.pudiera ser un factor 
causal común: .. de la exposición X1 y el efecto Y, entonces solo sería válido el segundo modelo 
de regresión (e! ajustado). 

Véase un ejemplo. Suponga que se trata de predecir la presión arterial sistólica de un grupo 
de pacientes usando su edad y se valora la posible confusión introducida por la variable sexo 
(tabla 12.8). 

El valor del coeficiente de regresión para la edad es 0,91 en la estimación cruda y 0,93 en la es­
timación ajustada por sexo. En este caso, el sexo NO ac..1:úa como factor de confusión en la relación 
entre edad y presión arterial sistólica, pues el coeficiente de la edad no varía en más de un 10% 
al ajustar (0,93 frente a 0,91). 
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Tabla 12.8 Coeficientes de regresión en !.a estimación cruda y en la estimación ajustada ·. 

Modelo 1 (estimación cruda) 

Ed11d (variable X) 

Modelo 2 (estimación ajustada por sexo) 

Edttcl (variable X,) 
Sexo (variable de control~ X,) 

Variable depmdimte: presión 11rterial sistólica. 

COEFICIENTE DE REGRESIÓN 

0,91 

0,93 
8,44 

P SIGNIFICACIÓN 

<0,01 

<0,01 
0,239 

En teoría, el modelo final no necesitaría incluir la variable sexo. No obstante, hay tantos 
argumentos biológicos para tener en cuenta las diferencias entre hombres y mujeres en la tensión 
arterial, que siempre es mejor presentar las estimaciones ajustadas por sexo. 

12.17. INTERACCIÓN (O MODIFICACIÓN DEL EFECTOl EN LA REGRESIÓN MÚLTIPLE 
El concepto de modificación del efecto se debe a Miectinen (36) y es importante, porque, al igual 
que ocurre con el de confusión, la adecuada comprensión de este fenómeno determinará una inter­
pretación correcta de los resultados de los escudios que se publican en la literatura científica. Es un 
concepto que debe distinguirse claramente de la confusión, ya que su identificación determinará 
una actitud radicalmente opuesta por parte del investigador: así como en presencia de confusión 
el objetivo es eliminar una distorsión de la medida de asociación objeto de la investigación, ante 
la presencia de interacción el objetivo es describii' mejor este fenómeno, una riqueza existente en 
los datos (4). 

Se habla de ínceracción biológica entre dos o más factores causales cuando existe una interde­
pendencia entre sus mecanismos de acción para cuxar, prevenir o controlar una enfermedad de 
manera que la incidencia de enfermedad atribuible a este conjunto de factores causales es diferente 
a la esperable de sus efectos individuales (37). 

No se puede hablar de interacción en términos absolutos, sino que depende de la escala de 
medición que se use. Se puede utilizar una escala aditiva o una multiplicativa. 
• En escala aditiva, se habla de interacción cuando el efecto conjunto de dos variables es sig­

nificarivamence superior a la suma de sus efectos individuales (sinergia). También cabría la 
posibilidad de una interacción negativa (antagonismo). Habrá antagonismo cuando el efecto 
conjunto sea significativameme inferior a la suma de los efectos individuales. 

• En escala multiplicativa, se habla de interacción si el efecro conjunro de dos variables es 
significativamente distinto a la multiplicación de cada uno de sus efectos individuales. 

En regresión múltiple, la escala es aditiva. 

Cuando se ha hablado antes de confusión, se insistía en que nó se debía usar la significación 
estadística para valorarla, pues ningún valor p sirve para detectar la confusión. En cambio, la 
interacción se plantea como un efecto significativamente distinto del que sería esperable al combinar 
las acciones por separado. Es decir, para la intenu:ción sí hay un test estadistico y lo que importa 
mds es su valor p. La confusión no se evalúa por valores p, sino por la magnitud del efecto y el 
conocimiento biológico. 

En una interacción en escala aditiva valorada con una regresión múltiple, si una variable es 
continua y la otra es dicotómica se verán dos rectas divergentes cuando se represente un diagrama de 
dispersión con ajuste de rectas de regresión. La pendiente será distinta en los dos grupos definidos 
por la variable dicotómica. 
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Para la identifie,_1.ción de la interacción (modificación de efecto) se siguen estos pasos: 
1. Valorar la existencia de causalidad entre la exposición X, y el desenlace Y. 

2. Excluir la existencia de confusión (o controlarla si es que existe). 

3. Realizar un análisis, separado por escraws, estimando el efecw de la exposición X1 dentro de 
cada subgrupo (estrato) de la variable que se piense que pueda ser un modificador de efecto 
(X). Este tipo de análisis se llama «análisis de subgrupos o análisis estratificado»\ 

Otra aproximación para medir la interacción encre dos variables X1 y X2 es a través de la crea­
ción de un nuevo modelo de regresión múltiple, en el cual debe añadirse el término de interacción 
(producto X1 X X). Si el coeficiente de regresión asociado a este término multiplicativo es esta­
dísticamente significativo (p < 0,05), puede considerarse que existe una interacción entre las dos 
variables independientes X, y ~ con respecto a la variable dependiente Y. La variable X2 actuaría 
como variable modificadora del efecto en la asociación X1 - Y. 

Se volverá al ejemplo de la predicción del peso del niño recién nacido (g) (Y) en función del peso 
de la madre (kg) (X) y la presencia o no de HTA durante el embarazo (~).Vana desarrollarse tres 
modelos. La comparación del modelo 1 (solo con X1: pesomadre) y del modelo 2 ( con dos variables 
X: X1 y~: pesomadre e HTA) permitirá valorar si la presencia de HTA en el embarazo introduce 
confusión en la asociación emre el peso de la madre y el del niño recién nacido. 

Modelo 1: crudo <(instrucción: regress peso pesómadre) 

peso 

pesomadre 
_cons 

coef, Std, Err. 

9.855486 3.809995 
2372.986 227.0911 

,: P>lt I 

2. 59 (). 010 
10.45 0.000 

2.339389 
1924.996 

~rucclón: regress peso pesomadre HT.4) 

Modelo 2: ajustado por HTA durante el embarazo 

17.373.58 
2820.975 

peso coef. Std, e:rr. t P>ltl [95% conf. Interval] 

pesomadre 
HTA 

_cons 

12.36788 
-599.4701 
2864.785 

3. 852452 
216.6363 
285.2792 

3.21 
-2. 77 
10.04 

0.002 
0.006 
0.000 

4.767763 
-1026.85 
2301.986 

19.968 
-172.0899 

3427. 584 

Interpretación: puede observarse que existe un cambio sustancial en el coeficiente de regresión 
asociado al peso de la madre del modelo 1 (crudo) al modelo 2 (ajustado por HTA). Puede concluirse 
que la HTA actúa como factor de confesión. El cambio es de ,zproxirn.adamente un 20% en el coeficiente 
de regresión asociado al peso de la madre [(9,9- 12,4)112,4 = 0,20). 

El modelo 3 será aquel que incluya ambas variables X: pesomadre e HTA, y el término producto 
pesomadre* HTA. 

Puede crearse el término producro en STATA a través de la instrucción: 

~enerate pesomadreHTA= pesomadre* HTA 

4 Es peligroso intentar valora,· un efecto dentro de múltiples subgrupos, ya que los rest múltiples de la misma hipótesis 
repetidos una y otra vez en cada subgrupo producen una inflación del error tipo 1 y habrá resulcados «esradíscicamcnre 
significativos» que se deban exclusivamente al azar. El peor escenario es cuando globalmente no se encuemra asocia­
ción significativa, pero los invesrigadores argumentan que en algún subgrupo peculiar sí han encontrado cal asociación. 
Es peor todavía cuando su argumento se basa en un valor p que está emre 0,01 y 0,05. Se debe evitar este tipo de 
manipulaciones de los dacos (38), y en todo caso hay que basarse en pmebas de interacción que valoren específkamence 
si d efecto difiere significativamente de un grupo a otro (39). 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

[mroducción a los modelos multivariables. Regresión lineal múltiple o Capítulo 12 375 
---~- · • .,_ • . .,_ '\ ·'\ ·• > •·• •• •~ '" - · · • - _,,n,_ • •'\ - .,... • · ''- --~•» ~ •-"•----•-•--,..."• .... •• 0 -~•---•u•••-,..,........,_•-••-• ..... -♦-• 

Modelo 3. Valoración de la interacción imroduciendo el término producto pesomadreHTA en el 
modelo: 

peso coef, Std. Err. t P>ltl [95% conf. Interva1] 

pesomadre l..498528 13.08705 o.u 0.909 -24.32052 27.ll758 
HTA -1248.854 777.9997 -1.61 O.llO -2783. 746 286.0382 

pesomadreHTA 9.482951 10.9lll9 0.87 0.386 -12.0434 ll.0093 
_cons 3593.421 885.6449 4.06 º·ººº 1846.159 5340.684 

Interpretación: en este ejemplo, la variable HTA no actúa como modificador del efecto en la 
asociación entre el peso de la madre y el peso del recién nacitÚJ. Es decir, no existe interacción, pues el 
va/(JJ' p (p = 0,386) del término de interacción (pesomadreHTA) es >0,05. 

Imagine este otro ejemplo. Se quiere establecer la relación entre el peso de la madre y el del 
recién nacido, pero esta vez se tiene en cuenta el sexo del recién nacido (sexo; O= niño; l = niña). 

Se presentarán tres modelos: 1) crudo; 2) ajustado por sexo del recién nacido, y 3) que incluya 
el término de interacción pesomadre*sexo. 

Modelo 1 

peso Coef'. Std. Err. t P>ltl (95% conf. Imerva1] 

pesomadre 9.855486 3.809995 2.59 0.010 2.339389 17.37158 
_cons 2372.986 227.0911 10.45 0.000 1924.996 2820.975 

Modelo 2 

peso coef'. Std. Err. 't P>ltl [95% Conf'. Int:erval] 

10.25549 3.896285 2.63 0.009 2.568902 17.94208 
55.4039:J. 107.961.2 0.51 0.608 -1i7. 581.9 268.3897 
2318.124 251.4021 9.22 0.000 1822.158 281A.09 

Una vez tenido en cuenta el peso de la madre, el sexo del recién nacido no parece estar 
asociado con su peso (p = 0,608). Además, no es un factor de confusión porque no cambia 

de forma sustancial el coef. asociado al peso de la madre (crudo= 9,6; ajustado= 10,3). 

Modelo3 

peso 

pesomadre 
sexo 

pesomadres~o 
_cons 

Pero el sexo del recién nacido sí juega un papel esencial en la asociación entre 
el peso de la madre y el peso del recién nacido. Obsérvese el modelo 3 

coef. Std, Err. t P>-ltl Interva1] 

-S.268235 6.58567 -0.80 0.425 -18.26091 7.724436 
-1332. 542 491.1062 -2. 7l. 0.007 -2301.43 -363.653 
23.40289 8.086056 2.89 0.004 7 .450155 39.35563 
3267. 754 410.4259 7.96 0.000 2458.037 4077.471 

Interpretación: el coeficiente de regresión asociado a La variable pesomadrese:w (pesomadre*sexo) 
es estadísticamente significativo (p = 0,004), por lo que se puede concluir que el sexo del recién nacido 
modifica la asociación entre el peso de la madre y el de dicho recién nacido. El efecto del peso de la 
madre sobre el del hijo varía según el sexo del recién nacido (fig. 12.14). Habrla que segrnentar la base 
de datos y realizar un análisis estratificado, calculando una pendiente para Las niñas y otra dif~rente 
para los niños. 

Las dos ecuaciones, con Las dos pendientes distintas, pueden deducirse directamente del modelo 3, 
teniendo en cuenta que: 

y= a+ b1x1 + b2x2 + b3x1x2 

Peso == 3.267, 8 - 5, 3 * pesomadre - 1.332, 5 * sexo + 23, 4 * pesomadre "' sexo 
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Figura 12.14 Modificación del efecto del peso de la madre sobre el peso del recién nacido en función de su 
sexo. A. Niño. B. Niña. 

En niños: 

Peso niño (g)= 3.267,8- 5,3 * pesomadre-1.332,5 * O+ 23,4 * pesomadre* O= 3267, 

8 - 5, 3 * pesomadre 

En niñas: 

Peso niña (g)= 3.267,8- 5,3 * pesomadre-1.332,5 * 1 + 23,4 "'pesomadre * 1 

Si se extrae el factor común: 

Peso niña (g) = ( 3.267,8-1.332,5) + ( 23,4 - 5,3) * pesomadre = 1.935,3 + 18,1 * pesomadre 

La pendiente de la recta para la variable peso de la madre es claramente diferente según se trate de un 
niño o de una niña recién nacida. En los niños, el coeficiente de regresión asociado al peso de la madre 
vale - 5,3, mientras que en el caso de las niñas este valor es de + 18, 1. No solo la magnitud de efecto 
es diferente para niños y niñas; también es distinto el sentido, con lo que se trata de una interacción 
negativa. Un incremento en el peso de La madre se asocia con un descemo leve del peso de sus hijos, pero 
el aumento en el peso de la madre se relaciona con un incremento de mayor magnitud en el peso de sus 
descendientes mujeres. Este último cálculo permite valorar la magnitud de .la interacción y no solo el 
valor p del término de interacción (37). La diferencia del efecto del peso de ta madre sobre el del recién 
nacido según ··este sea niño o niña es de gran magnitud; por eso compensa realizar análisis separados en 
cada subgrupo y seria un error analizarlos juntos. 

Aunque en el modelo 3 ya quedaba claro que las pendientes eran distintas para recién nacidos 
niños o niñas (se habla de una interacción o modificación del efecto cualitativamente distinta), 
desde el punto de vista práctico no basta con tener los resultados del modelo 3, ya que, además 
de los coeficientes, se necesitan sus errores estándar y su significación. Así pues, debe hacerse el 
análisis segmentado. En ese análisis, tras segmentar la base de datos por sexo del recién nacido, 
solo haría falta introducir la variable peso de la madre en el modelo. Se obtendrán dos rectas de 
regresión, una para niños y otra para niñas: 
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La instrucción que utiliza STATA para segmentar 
el archivo por sexo es bysort sexo: 

Obsérvese que el nuevo modelo de regresión 
solicitado no incluye la variable independiente sexo 

. bysort: sexo: regress peso pesanadre 

->sexo= niño 

source SS df MS Number of obs ,. 81 
F( 1, 79) • 0.50 

Model 318n4.292 1 318774.292 Prob > F 0.4820 
Residual 50473291.9 79 638902.43 R-squared • 0.0063 

Adj R-squared ~ -0.0063 
Total 50792066.2 80 634900.828 Root MSE = 799.31 

peso coef. Std. Err. t P>[tl [95% conf. lnterval] 

pesanadre -5.268235 7.458316 -0.71 0.482 -20.11364 9.5771n 
_cons 3267.754 ◄64.8101 7.03 0.000 2342. 573 4192.936 

-> sexo w niña 

source SS df' MS Number of obs • 108 
F( 1, 106) 18.92 

Model 7441963.65 1 7441963.65 Prob > F - 0.0000 
Residual 41682926.2 106 393235.153 R-squared .. ·o.u1s 

Adj R-squared = 0.1435 
Total 49124889.9 107 459lll.12 ROOt MSE - 627.08 

peso coef. Std. Err. t P>[tl [95% conf. Interva1] 

pesomadre 18.13466 4.16861.4 4.35 0.000 9.8699n 26.39934 
_cons 1935.213 239.6205 8.08 0.000 1460.142 2410.284 

Interpretación: se aprecia que el efecto del peso de la madre sobre el del recién nacido es solo 
significativo en las mujeres que dieron a luz a niiias. Tal vez no se encuentre una asociación significativa 
en la relación entre el peso de la madre y el peso de los niños, porque esa asociación puede que no sea 
lineal En ese caso, debería probarse un modekl con un término cuadrático. 

12.18. RELACIONES NO LINEALES. MODELOS POLINÓMICOS 
En ocasiones, la relación entre una variable independiente cuantitativa (X) y la variable desenlace 
(Y) no es lineal (forma de recta), sino que adopta otras distribuciones. A continuación, _se mues­
tran algunas de las más comunes: 

La función cuadrática: 
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La función cúbica: 

y= a+ b1x1 + b1x{ + b3xf 

La función racional (hipérbola): 

-10 -8 -6 -4 

10 

8 

6 

4 

-8 

-10 

6 8 

En estos casos, la variable cuantitativa debería transformarse en una cualitativa ordinal e in­
troducirse de dicha forma en el modelo de regresión múltiple. Otra forma de proceder sería la 
creación de nuevas variables como X2, X3 o 1/X (según proceda), a través de transformaciones 
matemáticas sencillas que se introducirán en los modelos matemáticos como tales. 

La determinación del tipo de relación encre una variable dependiente Y y una independiente 
X puede ser establecida de forma aproximada mediante representaciones gráficas (gráficos de 
dispersión) o bien con modelos matemáticos y comprobando la significación estadística 
de cada uno de los coeficientes de regresión {b) asociados a cada variable del modelo (p. ej., 
X2, X3, 1/X). 

Véase con un ejemplo sencillo. Imagine que se quiere asociar la edad de un grupo de sujetos 
(variable X, independiente) con su peso (variable dependiente Y). Se considera que la relación 
edad-peso sigue una función lineal. De esta forma, una mayor edad se asociará siempre con un 
mayor peso: 

peso= a+b* edad 
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Figura 12.15 Gráfico de dispersión de las variables X e Y para una asociación no linea!. 

Se representará de forma gráfica la distribución de las varíables (X e Y) a través de un gráfico 
de dispersión (fig. 12.15). 

El apartamiento de la linealidad parece obvio al observar el gráfico de dispersión. Los datos 
parecen distribuirse como un modelo cuadrático, con altos p~sos en edades intermedias de la vida 
y pesos más bajos en la juventud y en la vejez. Al realizar un modelo de regresión lineal, se obtiene 
el siguiente listado en ST.AfA para comprobarlo: 

regress peso edad 

sourc:e SS 

Model 153.779207 
Residual 1773.65829 

TOta1 1927.4375 

peso coef. 

edad .1747119 
_cons 72.30392 

df MS Nl.811ber of obs = 16 
1"( 1, 14) 1.21 

1 153.779207 Prob > F ~ 0.2892 
14 126.689878 R-squared 0.0798 

Adj R-squared = 0.0141 
15 128.495833 Root MSE ~ U.256 

Std. Err. t P>ltl [95111. conf'. Interval] 

.1585786 1.10 0.289 -.1654054 
8.647351 8.36 0.000 53. 75719 

'N . . " 1·'----1 o existe una asoc,acion 1nea 
significativa entre la edad ele 

los sujetos y su peso (p = 0,289) 

.5148291 
90. 85064 

El resultado obtenido establece que la edad y el peso no se asocian de forma lineal. Esto no 
significa que no estén asociados, sino que el modelo matemático es diferente a la línea recta. 

La representación gráfica parece sugerir una asociación cuadrática, por lo que será necesario 
crear, en primer lugar, el término X2, es decir, la edad al cuadrado: 

y= a+ b1x1 + b2xt peso= a+ bplad + b2edad2 
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La variable edad2 (edadcuad) 
se crea a través de esta instrucción 

gen edadcuad;edad"edad 

regress peso edad edadcuad 

source 

Model 
Rastdua7 

Total 

peso 

edad 
edadcuad 

_cons 

SS 

1392.94478 
534 .492716 

1927.4375 

df MS 

2 696.47.!392 
13 41.1148243 

H 128.495833 

coef. std. Err. 

3.2ln9 
-.0280656 
-1.124129 

. 5615269 

.0051122 
14.25343 

S.73 
-5.49 
-o.os 

Cuando las variables edad y edadcuad son 
introducidas simultáneamente en el modelo, 

P>ltl 

0.000 
0.000 
0.938 

el resultado es significativo. Ambos coeficientes 
explicarían la variación en la variable peso ./ 

El modelo final, cuadrático, sería: 

Number of obs » 16 
F( 2, 13) = 16.94 
Prob > F » 0.0002 
R-squared ~ 0.7227 
Adj R-squared » 0.6800 
Root MSE 6,4121 

(95% conf. rnterval] 

2.004185 
-.0391099 
-31.91679 

4.430395 
-.OJ.70213 

29.66853 

peso =-1,12+ 3,21 * edad - 0,03 * edad2 

12.19. CONSTRUCCIÓN DE UN MODELO DE REGRESIÓN MÚLTIPLE 
En investigación es muy frecuente que haya muchas variables candidatas para su inclusión en un 

• modelo final. El objetivo de cualquier mérodo empleado es seleccionar aquellas variables que den 
lugar al «mejor" modelo en el contexto científico del problema. No es sencillo, ya que puede haber 
más de un modelo que sea perfectamente válido y no hay reglas absolutas que se puedan establecer 
universalmente para construirlos. El criterio para la inclusión de una determinada variable en un 
modelo puede variar según cada problema y cada disciplina científica. 

La aproximación tradicional a la construcción de un modelo implica buscar el modelo 
más parsimonioso (es decir, con el menor número de variables) que explique bien los datos 
(10,12,40,41). El motivo para minimizar el número de variables implicadas es que el mo­
delo resultante probable será numéricamente más estable y más fácilmente generalizable. Al 
aumentar el número de variables incluidas en un modelo, se incrementarán los errores típicos 
y el modelo se hará más dependiente de los datos observados. Recientemente ha surgido un 
movimiento entre los epidemiólogos tendente a incluir en un modelo todas las variables 
científicamente relevantes, con independencia de su contribución al modelo. Este enfoque 
se basa en el hecho de que es posible que variables individuales no provoquen una confusión 
importante,'pero, cornadas en su conjunto, puede observarse una confusión considerable en 
los datos. El principal problema de este enfoque es que el modelo puede acabar «sobreparame­
crizado» y producir estimaciones inestables. Este sobreajuste se caracteriza, en general, por 
coeficientes estimados irreal menee grandes y/o errores típicos enormemente aumentados ( 42). 
Esta consecuencia es problemática, sobre todo en los casos en que el número de variables 
sea grande en relaci6n con el número de sujetos. Se recomienda que en una regresión lineal 
múltiple no se introduzca más de una variable independiente por cada 20 sujetos de la base 
de daros (12,43). Así, una base de daros con 400 sujetos admitiría como máximo 20 variables 
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independientes en el modelo. Esto no significa que sea necesariamente inválido introducir 
22 variables. 

Los pasos que se explican a continuación pueden ayudar a la selección de variables en un modelo 
de regresión múltiple, pero nunca deben aplicarse de forma mecánica. El conocimiento biológico 
del problema, los hallazgos previos en otras investígaciones y la experiencia en el manejo de grandes 
bases de datos son más importantes para construir un buen modelo que ceñirse aut0máticamente 
a unos pasos «tipo receta». 

12.19 .1. Realización de gráficos de dispersión 
La realización de gráficos de dispersión entre cada variable independiente X y la variable depen­
diente Y puede aporcar una primera aproximación sobre la relación que se establece entre las 
variables. Esta relación puede ser lineal, cuadrática, cúbica u otras. 

Recuérdese que, en STATA, los gráficos de dispersión pueden obtenerse a través del menú: 
Graphics ➔ Twoway graph (scatter, line, etc.) 

o de instrucciones: 

twoway (scatter y x)twoway (scatter y x) 

(l fit y x) 

(Con la instrucción Hit se ajusta el modelo lineal, STK[A traza la línea de predicción de y a 
partir de los datos de x.) 

12.19 .2. Hacer un atento examen de la matriz de correlaciones 
Esta matriz se obtiene solicitando las correlaciones (bivariables) de codas las posibles parejas de 
variables independientes entre sí, así como con la variable dependiente. Se obtiene un primer mapa 
de ruta que orienta sobre los resultados que se encontrarán. Cuando dos variables independientes 
tengan entre sí un coeficiente de correlación de gran magnitud {>0,90 en valor absoluto), hay que 
decidir cuál de ellas es la mejor candidata, o bien usar la media de ambas, pero nunca introducir 
las dos, pues se producirán casi siempre problemas de colinealidad. 

Los coeficientes de correlación entre variables (matriz de correlación) pueden calcularse a través 
de STATA, utilizando el menú: 

Statistics ➔ Summaries, tables, and tests ➔ Summary and descriptive statistícs ➔ 
Correlations and covariances · 

o mediante la instrucción: 
é :g correlate v 1 v2 v 3 vP 
e: 
::, 

~ 
_g 
-~ 
º§ 
::, 

siendo v1-v las variables cuantitativas implicadas en el análisis. , . 

12.19.3. ReaUzar regresiones univariantes de cada variable independiente con la dependiente 
~ Se pueden establecer modelos de regresión simple entre cada variable independiente J\ y la variable 

·;;¡ 
~ dependiente o respuesta Y. Como variables independientes se incluyen tanto el efecto principal 
l como las posibles variables de confusión. 
8 
& Si el tamaño de muestra es elevado (> 200), conviene agrupar los valores de las variables 

independientes cuantitativas X; en categorías excluyentes e introducir estas como variables in­
dependientes en un modelo de regresión simple. Muchas veces resulta preferible establecer 
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Máx. 

Mín. 

Quintil 5 

Oulntil 4 

Oulntil 3 

Quintil2 

Quintil 1 

p80 

p60 

p40 

p20 

Figura 12.16 Ejemplo de la distribución de una variable cuantitativa en quintiles (categorización en cinco 
grupos iguales) . 

. • ·.· Tabla 12.f) 'E]e1nplo de relaciones_ monotótzicasy no monotónicas.entre una vari.abkX cualitativa 
órdinaly~a varfabk Y cuantitativa .. . . . . .. . . . 

VARIABLES 01/MMYPARA CUARTILES 2 A 4 (1 = REFERENCIA) 
DUMQ2 
OUMQ3 
DUMQ4 

COEFICIENTES PARA LOS CUARTILES 2-4 
RELACIÓN MONOTÓNICA RELACIÓN NO MONOTÓNICA 

-0,3 -1,6 
-1,2. 
-2,0 

+0,7 
-1,1 

categorías que contengan el mismo número de sujetos en caq.a una de ellas. La de la clasificación 
de los sujetos en cuantíles (quintiles, cuartiles, rerciles)5 (fig. 12.16), lo que permite apreciar si 
la relación entre la variable dependiente y la independiente es monotónica o no. Se dice que la 
relación es monotónica cuando Y aumenta sistemáticamente cuando X crece, o bien Y decrece 
sistemáticamente al aumentar X (tabla 12.9). 

Cuando la relación es monotónica, puede usarse la variable cuantitativa como tal (lineal), lo que 
½ace que no se consuma más que un grado de libertad. Si la relación no es monotónica, debe in­
troducirse la variable categorizada (cuarciles o, preferiblemence, quintíles), lo que hará que consuma 
tres o cuatro grados de libertad, respectivamente, en ve:z de uno. Si el crecimiento del coeficiente a 
lo largo de los cuartiles tuviese un aspecto exponencial, podría usarse la variable como cuantitativa y 
probarse a añadir un término cuadrático además del lineal para valorar si así se ajusta mejor el modelo. 

12.19.4. Uso de regresiones no paramétricas (LOESS) 
Una alternativa a las regresiones lineales es la realización de regresiones no paramétricas con alisamien­
to, por set ponderadas localmente (LOESS, Local/y Estimated Scatterplot SrnoothiniJ (44). Este rípo 
de regresión ofrece la ventaja de no proponer ninguna forma previa para la relación entre la variable 
dependiente y las variables predictoras. Por canto, permite establecer asociaciones entre dos variables 
(una independiente y ocra dependiente) no especificameme lineales. El método se basa en calcular una 
recta de regresión lineal, estimada por el método de los mínimos cuadrados, peto solamente a partir de 
los individuos más cercanos a un determinado valor de la variable independiente X. El porcentaje 
de puntos (obs~rvaciones) utilizados en el ajuste para ponderar localmente la regresión se denomina 
entorno. El entorno cambia según el tipo de variables. STATA considera un 80% de los sujetos de 
la muestra por defecto ~dth(0.8)). Esca proporción puede ser modificada por el investigador. 

5 Cuando se habla de cuartiles, la rnuesrra es dividida en cuatro partes iguales (puntos de corte: p25, p50 y p75). Si se 
usan quintib, la variable se divide en cinco categorías y cada categoría contendrá el 20% de la muestra (puntos de 
corre: p20, p40, p60 y p80). Al usar cerciles, se divicle la rnucsrra en eres categor{as iguales (puntos de corte: p33, p66). 
Para calcular los perccmiles de una variable, las observaciones recogidas de dicha variable deben ordenarse de menor~ 
mayor y se buscad punto de con:e que deja un determinado porcentaje por debajo de él. Por ejemplo, el percencil 50 
(p50) será aquel valor que deje por debajo al 50% de los dacos para esa variable. Todos los valores ameriores reciben el 
nombre genérico de cuanciles. · 
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Cuando la nube de puntos para valorar la forma de la relación entre X e Y no es visualmente 
interpretable por tratarse de una muestra muy grande, puede recurrirse al procedimiento LOESS 
para apreciar dicha forma. 

STATA denomina a este procedimienco Lowess smoothing. Puede llevarse a cabo a través del menú: 
Statistics ➔ Nonparametric analysis ➔ Lowess smoothing 

o de la instrucción: 

lowess y x, bwidth #(proporción 

de muestra considerada) 

En el ejemplo de la relación entre el peso del recién nacido y el de la madre, considerando el 
75% de los puntos, se observa la representación gráfica recogida en la figura 12.17. 

lowess peso pesomadre, bw (0.7>) 

Interpretación: parece existir un incremento del peso de los recién nacidos asociado al aumento 
de peso de sus madres siempre y cuando estas pesen de 35 a aproximadamente 55 kg. Sin embargo, el 
incremento del peso de la madre no se traduce en un aumento del peso del recién nacido si la madre 
pesa de 55 a 85 kg. A partír de los 85 kg de peso, nuevamente, se produce una asociación. directa entre 
el peso de la madre y el del recién nacido. 

12.19 .5. Selección de variables candidatas para el modelo multivariante 
Se ha hablado muchas veces de que, en este proceso, deberían incluirse todas las variables indepen­
dientes que en el análisis de regresión univariante se aproximen, aunque sea muy remotamente, 
a la significación estadística. Se ha propuesto el criterio de incluir todas aquellas que den lugar a 
una p < 0,25 en el análisis univariante, aunque uno de los mayores riesgos al construir modelos 
multivariables es el de aplicar mecánicamente este criterio, sin mayor juicio. El hecho es que puede 
haber variables de importancia biológica conocida (como la edad, el sexo, etc.) que no rengan ese 
valor p ni se aproximen a la significación, y que se deban introducir en el modelo, aunque lo más 
probable es que, si no tienen un valor p de 0,25 o menor, no crearán confusión. El problema del 
enfoque consistente en usar la p < 0,25 es que ignora la posibilidad de que un grupo de variables 

o 
8 • .,; 

§ • 
o 1 • o o • 

el o • ··1· •• ,,. • ·g '<f •• • • .• ti'<. • • •• C • o ••• • e o .. -<ll o • • • ·o ,.; • ~ •. 1 • •• © ~· ., ........ '!.•!-··~- .. ··•·• 1J .... 
o • (f} •• • Q) • • a. o • o .. q 

• 
40 60 80 100 120 

Peso de la madre (kg) 

Figura 12.17 Regresión no paramétrica para el ejemplo de la asociación entre el peso de la madre y el peso 
del recién nacido. 
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puede ser un predíccor importante, aunque cada una de ellas por separado se asocie muy débilmente 
a la variable dependiente. Si se prevé que podría suceder así, es conveniente aumentar el valor de 
p univariante para seleccionar variables candidatas. 

12.19.6. Valorar la contribución de cada variable incluida en el modelo: R2 ajustado 
Para valorar si cada variable debe permanecer en el modelo, se examina su significación y, sobre 
todo, el efecro que tiene su eliminación en el cambio de magnitud de los coeficientes del resto 
de las variables (posibles factores de confusión). Se deben probar una a una, eliminándolas 
secuencialmente del modelo .y valorando si cambia sustancialmente el coeficiente de la variable 
independiente principal. 

Sin embargo, existen otros criterios que han de tenerse en cuenta para valorar si una variable 
predictora debe permanecer en el modelo. Uno de ellos es el cambio que se produce en el R2 ajus­
tado rras su inclusión. Si el incremento en el R2 ajustado es de magnitud importante, la variable 
mejora la capacidad prediccora del modelo y debería permanecer en el mismo. 

12.19.7. Valorar la colineaUdad 
Por otra parte, en el caso de variables independientes X cuantítativas, debe valorarse también la 
posible colinealidad (asociación lineal entre variables X que pueden producir coeficientes de re­
gresión distorsionados) a través de la observación canco de las medidas de tolerancia como del factor 
de inflación de la varianza. Recuérdese que puede acudirse al menú o a la instrucción de STATA: 

Statistics ➔ Postestimation ➔ Reports and statistlcs 

estat vif 

12.19.8. Valorar relaciones dosis-respuesta que se aparten del modelo lineal 
Siempre que sea posible, debe evitarse la inclusión de términos cuadráticos en el modelo de 
~egresión. No obstante, a veces un modelo parabólico (función cuadrática y= a+ b;: + b?-2) se 
adapta mejor a los datos que el modelo y = a + bx. Esto se valorará comprobando la significación 
estadística de un término cuadrático añadido al modelo. Si el modelo mejora significativamente, 
se añadirá el término cuadrático. 

12.19.9. Inclusión de términos de interacción entre variables 
El modelo final resultante con lo realizado hasta ahora es el que se conoce como modelo de efectos 
principales. Sobre él deben valorarse las interacciones, una a una. Para ello se crean términos de 
producto y se van introduciendo, añadiéndolos de uno en uno al modelo principal. Cuando 
se comprueba que uno de ellos no es significativo, se elimina y se prueba el siguiente. Para este 
procedimiento iterativo, que es lento y tedioso, puede usarse, como método de screeningo cribado, 
la opción aucomática stepwise, para que sea el programa el que seleccione aquellos términos multi­
plicativos que sean significativos. 

Los métodos stepwise son estrategias de selección de variables por pasos, que dejan todo el proceso 
de especificación del modelo en manos del ordenador. Consisten en seleccionar, en cada paso, 
aquella variable que mejor cumple un criterio prefijado basado en la significación estadística de 
inclusión (para añadirla al modelo) o el criterio de exclusión (para eliminarla). Si el procedimiento 
parte de un número elevado de variables y estas se van eliminando, el procedimiento se denomina 
backward selection («hacia atrás»). Si, por el contrario, se parte de una sola variable X y se van 
agregando al modelo nuevas variables independientes, el procedimiento recibe el nombre de 
forward selection («hacia delante»). 

En STATA, estos procedimientos por pasos se realizan a través del menú: 
Statistics ➔ Other ➔ Stepwise estimation 
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o de las instrucciones: 

stepwise,pr(.10): regress y x 

Obsérvese qL1e se solicita a STATA un procedimiemo por pasos para regresión múltiple ~ess). 
(La instrucción pr (#) especifica el nivel de significación estadística fijado para excluir una 

variable. En este ejemplo, O, 1 O. Es el procedimiento hacia atrás [backward}.) 

stepwise, pe(.05): regress y x 

(La instrucción pe(#) fija el valor p para la inclusión de la varíable. En este ejemplo, 0,05. Es 
el procedimiento hacia delante [/orward].) 

Existen otras instrucciones en STATA que permiten realizar procedimientos por pasos (hacia 
atrás o hacia delante), incluyendo y excluyendo variables simultáneamente: 

pr{#) pe(#) 

pr(#) pe(#) forward 

Por último, una de las principales características que deberían cumplir los modelos de regresión 
múltiple que contuvieran términos de interacción es que fueran modelos jerárquicos. El modelo 
jerárquíco se define como un modelo tal que, si se elimina un término cualquiera, todos los 
términos de mayor orden en los que intervenga también deben ser eliminados. Inversamente, 
si se incluye un término cualquiera, todos sus términos de menor orden también deberán estar 
presentes en el modelo. Esto implica que si, por ejemplo, un modelo contiene la interacción X1 *~, 

también deberá contener la variable de exposición X1 y la de control~. El uso de procedimientos 
por pasos podría, por tanto, dar lugar a modelos matemáticos no jerárquicos con la exclusión de 
términos de menor orden del modelo final. Sin embargo, existe una instrucción en STATA que 
soluciona este problema, permitiendo obtener modelos únicamente jerárquicos: 

pr(#) hierarchical 

pe(#) hierarchical 

Los criterios para la inclusión de interacciones son estadísticos (deben ser significativos) y 
también denen que ser prácticos, es decir, deben tener sentido desde el punto de vista biológico. 
Es muy importante representar gráficamente las interacciones para valorar adecuadamente su 
interpretación en términos de la vida real. 

Conviene ser precavido al interpretar las pruebas de interacción. No se debe aceptar como 
importante una interacción simplememe porque el valor p para dicha interacción sea <0,05. 
Tiene que estar muy clara la significación y, además, ha de haber una magnitud en la diferencia 
del efecto enrre los subgrupos que interaccionan que sea clínicamente relevante. 

No obstante, al valorar varios factores a la vez, debe probarse siempre el test de interacción en 
el modelo, porque la interpretación variará notablemente dependiendo de si existe interacción 
cualitativa {cambio de dirección del efecto según niveles del modiflcador) o, al menos, una 
interacción cuantitativa que sea fuerte. Lo que sí está muy claro es que, cuando la interacción no 
sea significativa, no tiene sentido dejar el término de producto en d modelo. 

12.19 .10. Comprobar los residuales del modelo 
Al igual que en la regresión simple, los valores residuales del modelo deben seguir una distribución 
normal para poder considerar el modelo como válido. Si no se cumplen los criterios de normalidad 
de los residuales, deberán llevarse a cabo transformaciones matemáticas de la variable dependiente 
Y para normalizar los residuales. 
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12.20. ELECCIÓN DEL MEJOR MODELO 
Uno de los inconvenientes de la regresión múltiple es la dificultad para escoger el mejor modelo, 
ya que, a veces, hay varios candidaros adecuados, sobre todo si el número de variables en escudío 
es elevado, ya que el número de posibles modelos crece exponencialmente con el número ele 
variables (en concreto 2P - 1, siendo p el número de variables). El criterio de selección dependerá 
del objetivo del modelo. Básicamente, un modelo de regresión múltiple se construye con uno de 
estos tres objetivos: 

1. Control de la confusión. Construcción de un modelo que mida la relación entre una variable 
(exposición) y su respuesta en presencia de otras variables que puedan influir. Se busca estimar 
con el menor sesgo posible los coeficientes de regresión relativos a la variable exposición. La 
alternativa a la causalidad es casi siempre la confusión, por la existencia de una causa común 
de la exposición y del efecto. Se debe ajustar por tales variables. 

2. Predicción. Elaboración de un modelo que permita predecir la respuesta de nuevos sujetos con 
el menor error posible. En modelos con fines predictivos, el criterio de selección es maximizar el 
coeficiente de determinación ajustado (R2 corregido). 

3. Descripción. Preparación de un modelo que describa lo mejor posible la muestra estudiada, 
con el fin de eliminar las variables redundantes. En esta situación se buscan modelos que 
maximícen el coeflcience de decerminación, R2, aunque eliminando aquellas variables 
que solo producen incrementos mínimos en R2• 

12.21. LOS MÉTODOS AUTOMÁTICOS POR PASOS (STEPWISE) CASI NUNCA ESTÁN INDICADOS 
Conviene no usar estos métodos o, en todo caso, emplearlos con precaución como primer paso 
de screeníng o cribado entre muchas variables o para realizar una selección rápida y automática de 
los términos de interacción (v. apartado 12.19.9). Las cautelas para· no usar estos procedimientos 
.se deben a que pueden llevar a modelos no jerárquicos (excluir de un modelo uno de los términos 
que intervienen en una interacción) o a excluir alguna de las dummy de una variable categórica 
policotómica, lo que supone una especificación incorrecta del modelo. El primer problema es 
solucionado por STATA eligiendo inscrnccíones que permitan obtener únicamente modelos 
jerárquicos (pe(#) hierarchlcal y pr(#) hierarchical). 

Como se ha visto, para controlar la confusión el criterio de inclusión o exclusión de una variable 
de control (ajuste), no debería ser nunca su significación escadíscica, sino el efecto que su presencia 
o ausencia tiene sobre los coeficientes del resto de las variables del modelo, sobre todo sobre la 
variable que mide la exposición. 

12.22. REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE EN OTROS PROGRAMAS DISTINTOS OE STATA 
12.22.1. SPSS 
Se utilizará un ejemplo concreto. Supóngase que se desea determinar la contribución de díferenres 
variables independientes: StX() (1 = varón; 2 = mujer), edad (años, continua), tabaco (O= no fuma­
dor; 1 = fumador accual; 2 = exfumador), consumo de alcohol (cakohol :a cuaniles de consumo) 
y nivel de actividad física (actfisica (MET-h/semana) 6, continua) (variables X) sobre la variable 
dependiente índice de masa corporal (ímc (kg/m2), continua). 

SPSS permite realizar regresiones lineales a través de tres procedimientos diferentes, la regresión 
Lineal los modelos lineales generalizados y el modelo lineal general. En este aparcado solo se explicarán 
el primer y segundo procedimiento, por ser el más usado y el más completo, respectivamente. 

6 MET-h/semana: Equívalentes metabólico~ semanales. Un MET-h se define como la cantidad de energla empleada por 
el organismo estando sentado en I hora. Según el nivel de imensidad de la actividad física realizada, sus MET varían 
(algunos ejemplos: durnnre I hora, andar supone 4 MET; jugar al tenis, 7 MET; jugar al squash, 12 MED. 
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12.22.1.1. Regresión lineal 

Deben crearse variables dummy «a mano» para codas aquellas variables cualitativas de más de dos 
categorías implicadas en el análisis. A través del menú: 

Transformai· ➔ Calcular 

En el caso del tabaco, como se trata de una variable cualitativa de tres categorías, habrá que 
crear dos dummy, por ejemplo tabacodurnl (para fumadores) y tabacodurn2 (para exfumadores), 
considerando los no fumadores como categoría de referencia (tabaco= O): 

La primera dummy denominada 
tabacodum 1 valdrá 1 ... 

~~~1~m: -~-.~-] • ~ea~no.NtiC.: 

l.Y~i:~J 
'· =ot:~~~{;-,,-~~ _, .. : . -.- <---:". 

-~~lllÓl1~COfW,, '-------~·-¿,,.,. 
,~fl:lc!lt:e-.hll!T_, 
., .¡,.am;:r,: dO ~ P'$ .. 

,:¿j~.:;~D1Cch01Lc;.;11, 

·@l"illtii GGD5'.J 
1~~~G3~BB 
CIJ fiJ GJ liiillC:J Ji[~ G:J liÍ:] 1 • ~.... 1,---8-i t-a-b-ac_o_v_a_l_e_2_(_e_xf_u_m_a_d_o_re_s_), __ .., 

A cravés de instrucciones: 

COMPUTE tabacoduml;O, 

COMPUTE tabacodum2=0. 

IF tabacQ;;;l tabacoduml=l. 

IFtabacQ;;;2 tabacodum2=1. 

la dummy tabacodum2 valdrá 1. Si tabaco 
vale O (no fumadores), tanto las dummy 

tabacodum 1 como tabacodum2 valdrán O. 

Para llevar a cabo la regresión propiamente dicha, se acude al menú: 
Analizar ➔ Regresión ➔ Lineal (Lineales para versiones de SPSS más avanzadas}. 

,;:-1 w:o lsexoJ 
#1,..,,, 
#ed1n 
#ae!Mdadt;,;,&enMl:L 

# gr3,=de~eohOl¡n .. . 

d:11 cvortieo de ol:0'10t (ca .. . 

A continuación se desarrollarán 
en mayor detalle las opciones disponibles 
con estos 3 botones del programa SPSS 

El método presentado por defecto 
por SPSS es el denominado lntroducír. 

El investigador puede llevar a cabo 
análisis por pasos a través del menú 

desplegable que presenta el programa. 
SPSS permite 4 opciones: Pasos sucesivos, 

Eliminar, Atrás, Adelante. Los valores p pueden 
definirse a través del botón Opciones 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Pulsando el bmón ESTADÍSTICOS y en la opción Coeficientes de regresión pueden obtenerse 
diferentes indicadores, como los propios de la regresión (Estimaciones, Ajuste de modelo), los 
intervalos de confianza de los coeficientes de regresión (Intervalos de confianza), los coeficientes de 
determinación (R2) y los R2 ajustados (Cambio en R cuadrado) o las medidas de multicolinealidad 
(Diagnósticos de coLinealidad). 

Coetíclenfes de regresión · ~ Ajuste dei !!l(ldiilo . . . 
~ ~stiJMcÍones . . ~ CaJRliO en R wacfrildo:) 

. ~ !!!;¡lerva!os de confianzq !El gesi:ri!liivos 
Nivel(%): ~ . [O Correlaciones ~arci8Íes y semlparcialei 

. [u Matriz de coyarianzas • ¡jj Diilgnósli~ de có~nealldad . 

El botón GRÁFICOS permite la creación de gráficas de normalidad (Q-Q, P-P) y otras re­
presentaciones, como gráficos de dispersión, que permiten comprobar visualmente la adecuación 
del modelo de regresión. 

La creación de residuales puede realizarse a través del botón GUARDAR. Debe marcarse la 
opción Resíduos y la casilla No tipificados. 

:·Va.lofe; ~onC>Slieoow-·-·:_::_-'---'-·"7 ~Re~~~----•·--·--:-·.-·.·-.----] 

□No~ 1 ~~~r~ . ... · 1 
rJ Tl¡)ifieMOs I r:1 riplf~ • · 1 

1 .. ·. •. . 1 

f'.J éorregklós ¡ Fl Método ele Sludent. · 1 

1 t]E.T.del~~~OJM® i 1 ~i ~&<bs- . < r 
¡ . ¡ ! LJ ~ emi,jm11:ados . j 

Una vez calculada esta variable (RES_]; nombre que por defecto da SPSS a esta nueva variable 
de la base de datos), el paso siguiente consiste en comprobar su normalidad a través de la ins­
trucción: 

Analizar ➔ Estadísticos descriptivos ➔ Explorar 

i'),e.xo(se>ol 
,? lr\ef,ce de masa corpor ... 

~ tobooo 
~edod 

# •ctividoó ffslco en MEL 
# gramo~ di!! eicohol pu, ... 
dÍi c,;o,tjes de OICohol[c,, .. 

Li.to de deperu:ticnt .. • . . . . ÍesÍ-.ísÍÍcos ··J-
[¡J Flfu!-..iar<t?edi!•ólr!:.,¡ ~~-; 

~----~ ¡,Qpc:~~-;.J 
Us18 do lt,;to,es: 

;' DJ~r-;IIM:!: de C!'.ljO ._.. :·OescnptNOS 

/ O NNe!es de los 1•ct0tos j\nos 1 ['."j De tollo y hoJ"! 
' O O..pendient .. iurw · ! [:'.J [1!stog.-'@~...... I:_• 
'L":"~---~-~ 

Al igual que las dummy, las variables de interacción deben ser creadas previamente por el inves­
tigador e introducidas a continuación en el modelo de regresión. A través del menú: 

Transformar ➔ Calcular 

1111 
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A cravés de instrucdones: 

COMPUTE 'int sexo_edad=sexo•:·edad. 

El aspecco de los resultados es similar al obtenido con el programa STATA. 

12.22.1.2. Modelos lineales generalizados 

No es necesaria la creación de variables dummy. Este modelo es el más compleco. Desde el menú: 
Analizar ➔ Modelos lineales generalizados ➔ Modelos lineales generalizados 

VGflublo~~: --'-'---~-----"~---------

1 · ~• 1w:..~::;J.1~¡ .·.· ... ·. 

Este cuadro de diálogo resulta bastante complejo, con la presencación de diferentes lengüetas 
que el investigador debe rellenar. Sin embargo, se intentará simplificar y ajustarlo a las necesidades 
específicas del investigador. 

Lengüeta 1: Tipo de modelo. En realidad, un.modelo lineal generalizado permite trabajar 
con variables dependientes no solo cuantitativas, sino también cualitativas. Sin embargo, estas 
instrucciones no corresponden al presente capículd. Debe elegirse Respuesta de escala y la casilla 
Lineal (es la que presenca SPSS por defecco). 

Lengüeta 2: Respuesta. Bajo el recuadro Variable dependiente debe colocarse Y y olvidarse del 
resto de apartados de esta sección. 

Lengüeta 3: Predictores, SPSS solicita las variables independientes cualitatívas (Factores) y las 
variables independiences cuantitativas (Covariab!es). 

En este caso no es necesario crear anteriormente dummy para las variables cualitativas de más de 
dos categorías. Pueden introducirse directamence en el modelo. Lo que sí se necesita es determinar 
cuál de las categorías de la variable se considerará como categoría de referencia en los análisis. 
Generalmente, como categoría de referencia se utiliza la primera o la última de las categorías de 
la variable. Para ello puede usarse el bocón OPCIONES. En la opción Orden de categorías para 
factores se elije si como referencia se desea seleccionar la primera (opción descendente) o la última 
categoría (opción ascendente). Por defecto, SPSS considera la última categoría de la variable 
cualitativa como referencia (Ascendente). 

V....,_t: 1!e_t.,~r-c~--,~~~-,.~~-·••~ 
¡i:txi111uoJ I I'""- i 

1,1.,-M'«ot~NU(Ll.{""61.fUl,Cil,1 ...... ; ,'8~,;ii~~ 
J'u,ri~tJ:-K'l~M~~II rH•1 ¡ ¡ L!~ 

i l.~¡ ! • 
! ¡ 

Lb~,c~~urtlc-11puedo~a1.K1p,M.stnetrQ 
~e encl:~modeosti'MeiÓf'I, 

ti Lengüeta 4: Modelo. Deben seleccionarse codas las variables independiences y arrastrar el 
~ botón flecha bajo la opción Modelo. Con respecto al apartado Construir términos, por defecto 
@ SPSS presenta Tipo: Efectos principales. Debe mancenerse. 
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La especificación Efectos principales es válida para modelos sin términos de interacción. Si 
interesara valorar la posible interacción entre dos variables del modelo sobre la variable dependiente 
(p. ej., si el efecto del alcohol sobre el IMC se modifica según el sexo), entonces el tipo de modelo 
para elegir sería Interaccíón. Se seleccionarían las dos variables implicadas (sexo y calcohol) y se 

trasladarían con el botón flecha al recuadro de modelo, donde se incluirían como la variable 
sexo* calcohol. 

~~~~~~~-
€opic:iliwef6<1 .. <!elmo<lelo---'----'-'--'-'-~--"-'---'----'-~-"-'--'--"--'-',--'--'--'-~'-

dliés y .-lal>lóo: .. · ... . 
@~:·''''''ti"·'";'//' .. . 
bi-
k!'.,·~•-••···'•'•>•:····:V:•• 
IL•~ 
1Lec11ioloo 

:~wtét~•-:'•l 
~~-::.:~i-.:<'~<tl j 

~·•··.·! 
Lengüeta 5 y 6: Estimación-Estadísticos. Deben mantenerse las opciones marcadas por defecto 

por SPSS. No tienen gran importancia para el inve.~tigador. 
Lengüeta 7: Medias marginales estimadas. El ordenador realiza análisis de ANCOVA presen­

tando medias de IMC ajustadas según categorías. Por ejemplo, calcula el IMC medio ajustado por 
sexo, edad, consumo de alcohol y práctica de deporte en no fumadores, fumadores y exfumadores. 

Lengüeta 8: Guardar. SPSS permite guardar los residuales del modelo cuya normalidad es 

necesaria para considerar válido un modelo. 

12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN $TATA Y SPSS 
SPSS (modelo 

Procedimiento STATA SPSS (regresión lineal) lineal generalizado) 
Cálculo n:gress y x1 x2 x, REGRESSION GENLINyBY 
de coeficientes /STATISTICS COEFF ª1 42ª,b1b2bp 
de regresión /OEPENDENT y WITH c1 c2 cP 

/METHOD=ENTER /MODEL a1 a2 a, 
x 1 x2 xP. b1 b2 bP c1 c2 e, 

/PRINT 
SOLUTION. 

Intervalos p.d. /STATISTICS CI(95) p.d. 
de confianza 
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS (cont.) 

Procedimiento 
-·cálculo 
de coeficientes 
de determinación 
Creación 
de residuales 
Comprobación 
de normalidad de 
residuales (gráfica) 
Comprobación 
de normalidad 
de residuales ( test) 
Tolerancia, factor 
de inflación 
de varianza 
y multicolinealidad 
Variable cualitativa 
con más de 
dos categorías 
(a), categoría 
de referencia, 
valor más bajo 

Modificación 
del efecto 
(Sirve solo para 
variables cualitativas 
dicotómicas y 
cuantitativas 
en STATAy en 
regresión lineal 
en SPSS) 

(Sirve para todo 
cipo de variables 
independientes en 
los modelos lineales 
generalizados de 
SPSS) 

STATA 
p.d. 

predict res*, 

residuals 
qnorm res 
pnorm res 

swilk res 
sfrancia res 

sktest res 

estatvif 

Pueden crearse 
previamente: 
_generate duml=l if 
a•:sl 
_generate dum2= 1 if 
a==2 
_generate dumn=l if 
a==n 
mvencode duml 
dum2 dumn, mv( O) 
O a uavés de la 
instrucción: 
~cessyi.a 
Debe crearse 
previamente: 

~erate 
intxlx2.,x1 * x2 

~ressyx1 x2 

intxlx2 

SPSS (regresión lineal) 
/STATISTI es R 

/SAVERESID 

/RESIDUALS 
NORMPROB(ZRESID) 

/SAVERESID 

SPSS (modelo 
lineal generalizado) 

/SAVERESID 

EXAMINE VARIABLES~ RES_l* 
/PLOT NPPLOT. 
/STATISTICS 
COLLINTOL 

Deben crearse 
previamente: 
compute duml=O. 
compute dum2 .. o. 
compute dumn=O. 

if a1=1 duml=l. 
if a1=2 dum2=1. 
if a1=n dumn=I. 
Debe crearse 
previamente: 
compute 
intxlx2=x1 *x2• 

REGRESSION 
/STATISTICS COEFF 
/DEPENDENT y 
/METHOD= 

ENTER x1 x2 intxlx2. 

G.ENLIN y BY a1 a2 

a (ORDER= 
ÓESCENDING) 

GENLIN y BY a b 
W1THt· 
/MODEL a b ca*b 
/PRJNT 
SOLUTION. 

(Continúa) 
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS (cont) 
----~-~----· 

SPSS (modelo 
Procedimiento STATA SPSS (regresión lineal) lineal generalizado) 
Métodos REGRESSION 
automáticos /STATISTICS COEFF 

CI(95) 
/CRJTERIA=PIN(#) 
POUT(#) 
/DEPENDENT y 

Hacia atrás stepwise, pr(#): /METHOD= 
(excluir variables) ~ress y x1 x2 xP BACKWARD x1 x2 x1 , 

Hac.ia atrás (modelo stepwise, 
jerárquico) pr(#)h_igarchical: 

~tess y x1 x2 x1 

Hacia adelante stepwise, pe{#): /METHOD= 
(incluir variables) n:gress y x1 x2 x1 FORWARD x1 x1 xp. 

Hacia adelante stepwise, 
(modelo jerárquico) pe{ #)hierarchical: 

~yx1x2xP 
Ambas (inclusión y stepwise, pr(#) /METHOD= 
exclusión de variables) pe(#):~yx1x2x1 STEPWISE x1 x2 xP. 

Ejemplo del capítuh: n;gress peso compute tahl=O. GENLINpeso 
estimar el peso pesomadre HTA compute tab2=0. BY HTA tabaco 
de un recién nacido i.tabaco if tabaco=] tabi=l. (ORDER= 

• (g) a parcir del peso if tabaco=2 tab2=1. DESCENDING) 
de la madre (kg), WITH pe$omadre 
la presencia de HTA /MODEL 
dmante el embarazo pesomadre HTA 
(no/sí) y su hábito tabaco 
[abáquico (no fuma /PRINT 
(O, ref.), exfumadora SOLUTION 
(l ), fumadora (2)). /SAVERESID. 

REGRESSION EXAMINE 
/STATISTICS COEFF VARIABLES= 
CI(95) RES_I 
/DEPENDENT peso /PLOT NPPLOT. 
/METHOD=ENTER 
pesomadre HTA tabl 
tab2 
/SAVE RESID. 

Obtener coeficientes predict res, re EXAMINE 
de regresión e swilk res VARIABLES= 
intervalos de sfrancia res RES_I 
confianza al 95% y sktest res /PLOT NPPLOT. 
guardar residuales. 
Comprobar la 
normalidad de las 
residuales a través de 
un test de normalidad 
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12.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS (cont.) 
SPSS (modelo -· 

Procedimiento STATA SPSS (regresión lineal) lineal generalizado) 

Valorar, a g tabi=l if compute GENLINpeso 
conrinuacíón, tabaco==i tablpm=stabl* BY HTA tabaco 
la interacción enr,e g tab2=1 if pesomadre. (ORDER= 
el tabaco y el peso tabaco==<2 compute ASCENDING) 
de la madre mvencode tab 1 tab2pm,.tab2* WITH pesomaáre 
con respecw al peso tab2, mv(O) pesomadre. /MODEL 
del niño. Ajustar g tablpm=tabl pesomaáre 
por HTA *pesomadre HTA tabaco 

g tab2pm=tab2* tabaco* 
pesomadre pesomadre 

/PRINT 
SOLUTION. 

~esspeso REGRESSION 
pesomadre HTA /STATISTICS COEFF 
tabl tab2 tablpm CI{95) /DEPENDENT 
tab2pm peso 

/METHOD=ENTER 
pesomadre HTA tabl 
tab2 tablpm tab2pm. 

*Debe especificarse a STATA el nombre que quiere darsele a la vadable residual, por ejemplo res, Por defecto, SPSS crea 
la variable residual con ecíqueta RES_], Se deberá cambiar el nombre de la variable si así se desea (p. ej., por m), 

HTA, hipertensión arterial; p.d,, por defecto (el programa calcula el parámetro sin añadir instrucciones); (#), nivel 
<le significación escadística que se fija para excluir/incluir una variable en el modelo; a, variables independientes 
cualirarivas de más de dos ca(cgorías; b, variables independientes cualitativas dicotómicas; t, variables independientes 
cuamirarivas; x, variables independientes cuantitativas o cualicadvas dicotómica.s (b o e), 
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REGRESIÓN LOGÍSTICA 
A. Sánchez- Vi/legas, M. Bes-Rastrollo, M Á. Martfnez-González 

13.1. INTRODUCCIÓN 
Se usa la regresión logística binaria cuando se desea conocer el modo en que diversos factores 
(variables cuantitativas o cacegóricas) se asocian simultáneamente a una variable cualicariva o 
categórica dicotómica. Aunque hay otros modelos, como la regresión logística nominal para 
variables dependientes categóricas con más de dos categorías ·o la regresión logística ordinal, escas 
modalidades se usan muy poco en medicina. 

13.1.1. Función logística 
Si se clasifica el valor de la variable respuesta como O cuando no se presenta el suceso y con 
el valor 1 cuando está presente, y se pretende predecir o pronosticar la presencia del suceso o 
enfermedad a partir de un posible factor de riesgo, se podría caer en la tentación de utilizar un 
modelo lineal: · 

Valor pronosticado (suceso)= a+ b factor 

y estimar, a partir de los datos, por el procedimiento habitual de mínimos cuadrados, los 
coeficientes a y b de la ecuación. Aunque pudie~e aplicarse desde el punto de visea fáctico, 
emplear en este caso el modelo lineal no sería válido. Al tratarse de una probabilidad, los únicos 
valores posibles que podría tomar la variable dependiente (,,suceso») en los datos serán O y l. 
Tendrá valor O cuando el suceso no se produzca y valor 1 cuando esté presente. El problema 
que surgiría al emplear regresión múltiple sería que los valores que teóricamente podría adoptar 
la variable dependiente Y no estarían limitados al rango de O a 1, sino que oscilarían desde 
-oo hasta +oo. 

¿Cómo conseguir obtener una variable dependiente Y que esté comprendida entre -oo y +oo 
y que represente la probabilidad de presentar el suceso o enfermedad? Este dilema se resuelve a 
través del empleo de la función logística. Esta función describe la forma matemática en que esrá 
basado el modelo logístico para conseguir predecir un suceso (Y) a partir de un factor de riesgo X. 
Según el modelo logístico, la probabilidad «p» de que se diera un suceso sería: 

/•+bx) . 1 
Valor pronosticado = p =:. l + e<,,+fu·) = I + e -(a+bx) 

donde (a + bx) puede tomar ya valores entre -oo y + oo. Sin embargo, el rango de p 
(valor pronosticado) puede oscilar únicamente entre O y 1. Es posible calcular también la 
probabilidad de que no se produzca el evento, que sería el complementario del valor pronos­
ticado (1 - p): 

1 l+e-(n+lr.<l_¡ 

1-p=l- l+e-(,,+bx) = l+e-(a+/,v) = /"+bxl+l 

© 2014. Elsevicr España, S.L. Reservados todos los derecho, 
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13.1.2. Transformación LOGIT 
Esra fórmula compleja puede ser simplificada a través de una transformación algebraica en la 
siguiente expresión: 

1 ( p(suceso) ) b n __,_ ___ =a+ x 
1- p(suceso) 

Puede apreciarse su parecido con la regresión múltiple. La diferencia reside en que se ha sus­
tituido la variable dependiente Y por otra expresión. En la regresión logística, la variable depen­
diente no tiene un sentido numérico en sí misma, sino que es el logaritmo neperiano (In) de la 
prnbabilidad (p) de que ocurra un suceso dividido por la probabilidad de que no ocurra (1 - p). 
Al cociente p/1 - p en inglés se le Hama odds, que se ha traducido por «ventaja", 

Odds= _J_ 
1- p 

Así, la ecuación podría escribirse también como: 

ln(oddr) =a+ bx 

La expresión de la variable dependiente ln(p/1 - p) se conoce por logit(p). Por consiguiente: 

ln (_J_) = ln(oddr) = logi~(p) 
1- p 

La transformación logarítmica es necesaria para adaptarse a un fenómeno como la probabilidad 
cuyos límites teóricos son tan estrechos como O y l. En cambio, los límites teóricos de ln(odds) 
oscilan desde -CO hasta + co. 

13.2. CONCEPTOS DE 000S. 000S RAT/OY RIESGO RELATIVO 
Una odds se calcula dividiendo el número de individuos que tienen una característica por el número 
de quienes no la tienen. 

Imagine que en una muestra de 100 pacientes que han recibido un fármaco se ha alcanzado éxito 
en 75 de ellos. Si se divide el número de quienes se curaron (75) por el número de quienes no lo 
consiguieron (25), se obtendrá la odds de curación para ese tratamiento, que valdría 3. También se 
llegaría al mismo resultado al dividir las proporciones o tantos por ciento (odds = 75%/25% = 0,7 
5/0,25 = 3). ¿Cómo se interpreta una odds = 3 en el ejemplo? Se entendería que, por cada paciente 
en que no se alcanz6 el éxito terapéurico, hay tres en que se logró; es decir, con ese tratamiento la 
probabilidad de éxito es tres veces mayor que la de fracaso. La ventaja para curarse se cifra en 3. 
Esta ventaja es la odds, tal como se muestra en la figura 13.1. 

100 tratados 
(fármaco) 

75 curados: 
p = 0,75 

25 no curados: 
1 -p = 0,25 

p 0,75 75 
Odds,,,--,,,--=-=3 

1-p 0,25 25 

Figura 13.1 Concepto de ventaja (odds): 75 curaciones en 100 pacientes tratados con un fármaco. 
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Para transformar una propo(ción (p) en una odds, o viceversa, se aplican los cálculos que se 
indican a conrinuación (fig. 13.2). Si la odds de curarse con un tratamiento (v. fig. 13.l ) es de 3, 
la proporción sería: 

Proporción= - 3- = 2 = O, 75 (75%) 
1+3 4 

Las proporciones y las odds expresan lo mismo, pero en dos escalas numéricas distintas: las 
proporciones oscilan entre O y 1, y las odds, encre O e infinito. A veces interesa pasar de una escala 
a otra, para lo cual se utilizan las expresiones que se han señalado: 

odds = p / (1- p) 
p = odds I (1 + odds) 

Definido el concepto de odds, hay estudiar qué es una odds ratio (1-7). La traducción más 
lógica es razón de odds o razón de ventajar. No obstante, el término odds ratio ha recibido diversas 
traducciones al castellano: razón de oportunidades, razón de posibilidades, oportunidad relativa, 
razón de probabilidades o razón de productos cruzados, e incluso algo tan extraño como «razón 
de momios». Una buena opción que sirve para evitar confusiones y se ha hecho mayoritaria (5) 
consiste en aplicar directamente el término inglés y decir siempre odds ratio (abreviadamente, O R). 

¿Qué es una OR? Un cociente entre dos odds. La división de una odds por otra oddses una razón 
de odds u odds ratio. En el ejemplo anterior (v. fig.;13.1) , de 100 pacientes tratados médicamente 
con un fármaco se curaron 75 (odds = 75/25 = 3). 

Imagine ahora que otros 90 pacientes se trataron quirúrgicamente y se alcanzó el éxito tera­
péutico en 81 de ellos. La odds esta vez sería de 9 (odds = 81/9 = 9), como muestra la figura 13.3. 

p Odds 

_g Figura 13.2 Transformación proporción-oa'dr; oa'dr-proporción. 
:g 
" :> 
r; 
.g 
'ü 
¡-¡ 

'ª « 
90 tratados 

quirúrgicamente 

81 curados: 
p = 81 /90 = 0,9 

9 no curados: 
1-p=9/90=0,1 

Odds=J!_- Sl/ 90 =~=9 
1-p 9/90 9 

Figur~ 13.3 Oa'dr de curación si se producen 81 éxitos entre 90 pacientes tratados quirúrgicamente. 
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La OR se obtiene al dividir la odds de un tratamienco por la odds de otro: 

OR = Odds'I'. qu1RúRG1co 

OddsFÁRM1\CO 

9 
-=3 
3 

Se obtiene una OR = 3 para el éxico terapéutico del tratamiento quirúrgico con respecto al 
tratamiento con el fármaco, como muestra la figura 13.4. Una OR, por tanto, es el cociente o 
razón entre dos odds y carece de unidades de medida. 

Interpretación: si la OR vale 3, se interpreta que el tratamiento quirúrgico ofrece una ventaja 

terapéutica tres veces superior al tratamiento con el fdrmaco. 
Para poder interpretar una OR, es necesario tener siempre en cuema cuál es el factor o variable 

predictora que se estudia y cuál es el resulcado o desenlace. En este caso, el factor es el tratamiento 
y la respuesta o desenlace es el éxito terapéutico. La OR no tiene incerpretación absoluta, siempre 
es relativa. Una ORde 3 se interpreta como una ventaja tres veces superior de una de las categorías 
(la categoría quirúrgica en el factor tratamiento) relativamente a la otra categoría (fármaco) para 
alcanzar el desenlace o resultado (éxito terapéutico). 

El valor nulo para la OR es el 1. Una OR = l impUéa que las dos categorías comparadas son 
iguales. El valor mínimo posible es O y el máximo teóricamente posible es infinito. 

Una OR inferior a la unidad se interpreta como un caso en que el desenlace es menos frecuente 
en la categoría o grupo que se ha elegido como de interés con respecto al otro grupo o categoría de 
referencia. La odds del grupo de interés se debe colocar siemp¡-e en el numerador, y la de referencia, 
en el denominador. 

El ejemplo de la figura 13.4 también podría representarse en forma de tabla, del modo que 
muestra la figura 13.5. 

90 tratados 
quírúrgicamente 

100 tratados 
(fármaco) 

81 curados 

25 no curados 

81 
OddsQUJR. = 9 = 9 

75 
Odds,Al,;MACO = 25 = 3 

Oddt ratio = 2. = 3 
3 

Figura 13.4 Una odds ratio se obciene al dividir una odds enrrc: otra odds. 

Numerador= 81 x 25 

Tratamiento quirúrgico 9 90 

Tratamiento con fármaco 25 100 
TOTAL 34 190 

Denominador = 75 x 9 

Figura 13.5 El cálculo de una odds ratio se obtiene en una tabla por la razón de productos cruzados. 
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La OR se calcula por la razón de productos cruzados: 

OR = (81)(25) = 3 
(75)(9) 

Generalizando, se podrían usar las notaciones de la tabla 13.1. 
En esta disposición de la tabla, la OR se calcula por el producto cruzado: 

OR=ad 
be 

De codos modos, al manejar una OR se presenta una aparente incongruencia con nuestro modo 
habitual de pensar. ¿Hasta qué punto es verdad que el tratamiento quirúrgico es eres veces mejor 
que el farmacológico? El modo habitual de razonar es que, si el tratamiento quirúrgico ha curado 
al 90% y el farmacológico solo al 75%, existe una razón de probabilidades de curarse de 1,2: 

90% =~=12 
75% 0,75 ' 

En epidemiología, este cociente, que surge de dividir proporciones (p /p 8), se conoce como 
«riesgo relativo» o «razón de riesgos» (RR). 

RR=PA 
Ps 

El RR es una medida de asociación entre una exposición y un desenlace que mide por cuánto 
se multiplica el riesgo de sufrir un evento por el hecho de estar expuesco al factor de estudio. 
Este indícador de riesgo es utilizado habitualmente en estudios epidemiológícos de cohortes (8). 
Como en d caso de la O R, el valor nulo para el RR es 1. Un RR = 1 implica que las dos categorías 
comparadas son iguales. El valor mínimo posible es O y el máximo teóricamente posible, infinito. 

La O R solo se aproxima al RR cuando el suceso es raro y ocurre en menos del 10% de los sujetos 
(p < O, 1), por lo que su interpretación debe matizarse en función de lo frecuente que sea d suceso 
que se usa como respuesta o variable dependiente (4-6). Cuanco más común será un suceso, más 
se separará la OR del RR. En estos casos, la OR supone siempre una sobreesdmación del RR. 

En el ejemplo resumido en la tabla 13.2, el acontecimiento de desenlace o respuesta (variable 
dependiente) es el cáncer de páncreas. Se compara su ocurrencia en un grupo de 10.000 fumadores 
y en otro de 20.000 no fumadores. Afortunadamente, el cáncer de páncreas es un fenómeno taro, 
incluso entre los fumadores. Hubo 10 individuos entre los 10.000 fumadores que desarrollaron 
cáncer, y solo 1 O de los 20.000 no fumadores. 

Tabla 13.1 Disposición de una tabla para el cdkulo de una OR · 

RESPUESTA 

CacegoríaA 
Cace oría B 

FACTOR si 
a 
e 

NO 
b 
d 

Tabla 13.2 La OR se aproxima bien al RR solo cuando el fenómeno o evento (variable dependiente) 
es raro 

Fumadores 
No fumadores 
Toca! 

CÁNCER DE PÁNCREAS 
10 
10 
20 

NO CÁNCER DE PÁNCREAS 
9.990 

19.990 
29.980 

TOTAL 
10.000 
20.000 
30.000 
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En esta tabla, la OR valdría: 

El RR sería: 

OR = (10)(19.990) 
(9.990)(10) 

2,001 

RR = 10 /10.000 = 2,000 
10 / 20.000 

Puede comprobarse que apenas existen diferencias entre ambos estimadores, que en este caso 
son intercambiables. Esto se debe a que el fenómeno estudiado es raro. 

Se ha hecho esta larga introducción sobre la OR porque es uno de los estimadores básicos 
que proporciona la regresión logíscica y el que más interés tiene para ser interpretado y 
aplicado (5). 

La regresión logística se emplea habitualmente en uno de los diseños epidemiológicos más 
utilizados: los estudios de casos y conrroles. En los estudios de casos y controles se utiliza la re­
gresión logística para calcular OR ajustadas por factores de confusión. Estas OR representan una 
aproximación razonable al RR, ya que los análisis de casos y controles suelen elegirse como el 
diseño más apto para estudiar enfermedades raras. Al ser rara la enfermedad bajo estudio, la OR 
es muy parecida al RR. 

Sin embargo, es conveniente saber que hay un tipo de estudios de casos y controles, denominado 
casos y controles apareados, en el que no se debe aplicar la regresión logística convencional, sino 
que se ha de utilizar un cipo especial de regresión logística: la regresíón logística condicional 
(v. apartado 13.16). 

' 13.3. EJEMPLO RIDÍCULAMENTE SENCILLO DE REGRESIÓN LOGÍSTICA BINARIA UNIVARIANTE: 
INTERPRETACIÓN 

13.3.1. Cálculo de u na OR (manual) 
En la tabla 13.3 se recogen los datos de un ejemplo en el que se valora si la exposición al alcohol 
tiene algún tipo de influencia en la probabilidad de accidente de tráfico. 

Se calculará la OR de accidente tras beber. Puede obtenerse como un producto cruzado: 

OR = 24 x 40 = 20 
4x 12 

La odds de accidente tras haber bebido es 20 veces superior a la odds d,e accidente si no se ha 
bebido. También puede calcularse dividiendo una odds entre otra: 
• La odds de accidente si se bebió alcohol es 24/12 = 2. 

• La odds de accidente si no se bebió alcohol es 4/40 = 0,1. 

Tabla 13.3 Tabla de contingencia (2 X 2) de ex-poslción a alcohol y accidente de tráfico 

ALCOHOL 

AT Sí 
No 

sf 
24 
12 
36 

NO 
4 

40 
28 

TOTAL 
28 
52 
80 
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e Por ramo: 

OR = odds,\T\alcohcl = ( :i} = -3-_ = 20 

odds ,\TI No,1c ( ~-) O' 1 

13.3.2. Ecuación logística: interpretación 
Si OddsAr es la odds de accidente, se puede ajustar el siguiente modelo de regresión logística: 

In( p(suceso) ) = ln(odds) =a+ bx 
1- p(suceso) 

ln(P,,;r / 1- fAT) = ln( oddsAT) =a+ b alcohol 

Si la variable alcohol vale 1 en bebedores y O en no bebedores, los modelos serán: 

Beben: ln(oddsA:r\,koho!) =a+ b*l =a+ b 

No beben: ln(oddsAT\No,,) =a+ b*O = a 

Si ahora se restan ambas ecuaciones, se obtiene: 

Es decir: 

In [ odds AT I alcohol ) = b 
odds ATINO.le 

Lo escrito dentro del paréntesis es precisamente la OR. Por lo tanto: 

ln(OR)=b 

La interpretación más sencilla de la regresión logística es que cada coeficiente de regresión b, 
expresa el logaritmo neperiano de la OR de que ocurra un fenómeno por unidad de cambio de la 
variable independiente. En el ejemplo, una «unidad,, de cambio es comparar a bebedores frente 
a no bebedores: 

O R = odds AT I ak:ohol 

odds ATI NO al< 

b;;::: ln(OR) 

Tornando ancílogaritmos, se obtendría: 

OR = antilog(b) = i 

13.3.3. Estimaciones con STATA 
Cuando se ajusta un modelo de regresión logística con STATA, si hubiese más de una variable 
independiente, como suele suceder, el ordenador devolverá coeficientes b; para cada una de las 
variables independientes, x1 que pueden considerarse predictores del suceso que constituye la 
respuesta o variable dependiente. 
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En el ejemplo presentado solo se dispone de una variable independiente, alcohol. La variable 
dependiente siempre es una sola, en ese caso es accidente. Se debe introducir la variable dependiente 
como O= no y 1 = sí. Una vez introducidos los daros, se pide al ordenador que ajuste un modelo 
logístico para pronosticar la probabílidad de accidente según se haya bebido o no. 

Puede obtenerse a través del menú de STATA: 
Statistics ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression 

~,U$E!f. Wii:¡dow>. l:ielp.. . •··· :¡s¡:Esp, :ata/$E.J2.l, . file "~~m .\Yiew:c ,Qiitil. < (;rnpbi<;s. 

~~n:::::·e;::::· r:~:t~:SIS : i.L.,L .. ~!E{'.o,~·:,.:U\+IIii::::di~~ >:)'._:_F7lt: 
~~......,. Logis tic regres ~ion 

Ordinal outcomes ► Logistic regression (reporting odds ratios) 
Categorical outcomes ► Exact logis.tic regression 
Count outcomes ► Mixed-effects logistic regression 

l@iQ,}!)i•(; •··.·;;,:, /l9g¡_t:;f.Jtjgi~Ji~,.~~9r~'tsfüi:í;/f~P-Q.'1!h9\?~~mii,~,#s/;,}\:Liii:tti:<%"\Úf:;;{N(U 
..... [ · Model bv/if/in \Velght~ SE/Robust Re¡:,oning Maxlmlia1ion )· ..................... ., ........ . 

. . : ·.·· .. : . ·:·:.:, 

Oependent Íl~riabié: . lndependent variables: • . ·.. . ·. .· .. · •.· .. ··• < •.. 
accidente E) [J .la1c~hol ___ ... "'"2;···· .'>.> º<-·.,;Bi--.J 

O Suppress constant term ..---~-----
A I usar logit no devuelve 

OR, sino logaritmos 

logit accidente alcohol . 
lteration O: log 1 ikel ihood = -51. 795731 
lteration 1: log 1 ikel ihood = -36.896952 
lteration 2: log 1 ikel ihood = -36.325057 
lteration 3: !og 1 íkel ihood = -36. 318501 
lteration 4: log 1 i ke I i hood = -36. 318498 

Logistic regression Number of obs = 80 
30.95 

0.0000 
0.2988 

b=logaritmo 

Log I i ke I i hood = -36. 318498 de la odds ratio 

LR ahi2(1) = 
Prob > chi2 = 
Pseudo R2 = 

accidente Coef. z P>lzl [95¾ Conf. lnterva 1) 

alcohol 
_cons 

2.995732 
-2.302584 

a = logaritmo de la odds 
en no· expuestos 

o a través de la instrucción: 

. 6324554 

. 5244043 

logit accidente a1coho1 

4. 74 0.000 
-4. 39 o. 000 

1. 756142 
-3.330398 

4.235321 
-1.274771 

STATA permite obcener, a través de un análisis de regresión logística, además de los coeficientes 
de regresión (b), los valores de OR (r!) para la comparación encre dos categorías de una variable 
empleando la instrucción logit con la opción or: 

logit accidente a1coho1, or 
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Es más eficiente usar la instrucción logistic. También pueden obtenerse O R desde la instrucción 
del menú del programa: 

Statistks ➔ Binary outcomes ➔ Logistic regression (reporting odds ratios) 

En el ejemplo de la tabla 13.3, las salidas correspondientes a este análisis que proporciona la 
odds ratio con STATA sería: 

. logistic accidente alcohol 

Logistio regression 

log likelihood: -36,318498 

Number of obs = 
LR chi2(1) = 
Prob > ch12 : 
Pseudo R2 = 

80 
30.95 

0,0000 
0,2988 

accidente 0dds Ratío Std, Err, z P>lzl [95% Conf. 1 nterva I] 

4. 74 . 0.000 
-4. 39 o. 000 

5. 790055 69.08388 
.0357789. .279495 

alcohol 1 19.99999 12,6491 
_cons / .1000001 .0524405 

----=====r ' / ~===========~,--------
í STAT A obtiene directamente exp(a) = O, 1 O es la odds de accidente 

los valores de las OA con en los que no beben 
, la instrucción logistic ,, , 4/40 = o, 1 o ______________ __,, 

Interpretación: el coeficiente de regresión (b) (Coef) para beber vale 2,996 y su error estándar es 
0,632. El.evando el número e al coeficiente b, se obtiene la OR: 

OR = i = e2;996 = 20 

Como puede comprobarse, OR = e2·996 = 20 coincide con la OR que se había calculado antes. 
También coincide con la OR obtenida igualmente por STATA tras aplicar la instrucción logistic, y 
que se interpreta como que la odds de accidente después de beber es 20 veces superior que si no se bebe. 

13.3.4. Obtención de odds. probabiUdades (riesgos absolutos) y riesgo relativo 
Para entender a fondo el modelo logístico, se puede partir del logaritmo neperiano de la odds.­

ln(odds) = a+ bx 

Sí se asume que la exposición (alcohol en el ejemplo) vale O en no expuestos y 1 en expuestos, 
los logaritmos neperianos de las odds en cada situación serán: 

Expuestos: ln(odds) =a-~ b*l =a+ b 

No expuestos: ln(odds) = a+ b*0 = a 

¿Cómo podría saberse la probabilidad de accidente tras haber bebido alcohol? ¿ Y si no se había 
bebido? Para calcular escas dos probabilidades, el primer paso es cal~ular sus odds. En este ejemplo 
ridículamente simple, para cada sujeto solo se considera una variable independiente (alcohol) en 
el modelo. Por lo canto: 

ln(odds) = -2, 303 + 2,996 *akohol 

Se sustituye el valor O (sí se trata de no bebedor)o el valor 1 (si se traca de un bebedor) para la 
variable alcohol, y se hacen los cálculos. 

No bebedor: ln(odds) = ln{4/40) = -2,303 = a 

Bebedor: ln(odds) = ln(24/ 12) = 0,69 = -2,303 + 2,996 = a + b 

Se toman ancilogaricmos y se obtiene: 
No bebedor: odds = exp (-2,303) = 0,10 

Bebedor: odds = exp (0,69) = 2 

' ! · 
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La probabilidad (p) es igual a odds!(l + odds): 
No bebedor:p = odds/(1 + odds) = 0,1/1,1= 0,091 = 4/44 

Bebedor: p = oddsl(I + odds) = 0,6911,69 = 0,408 = 24/36 

La probabilidad predicha de accidente si se ha bebido será del 40,8% y, si no se ha bebido, del 
9,1 %. Esto puede y debe comprobarse en la rabia 13.3. Mientras no se entienda bien y a fondo 
este ejemplo numérico en wdos estos detalles, es mejor no seguir adelante y tratar de hacer los 
cálculos a mano para comprobar cómo funciona la regresión logística. 

Téngase en cuenta que solo cuando la variable dependiente o efecto es poco frecuente ( < 10%) 
puede asumirse la interprecaci6n de la OR como una razón de probabilidades. Desgraciadamente, 
en el ejemplo, que es real, se constata que el efecto (accidente) esraba presente en el 9, 1 % de 
un grupo y el 40,8% del otro. Por tanco, al interpretar la OR = 20 no puede afirmarse que la 
probabilidad de tener un accidente eras beber es 20 veces superior que si no se hubiese bebido. No 
es la probabilidad lo que se multiplica por 20, sino la odds. 

La probabilidad solo se multiplica por 4,5 (40,8%/9,1 %). 

13.4. REGRESIÓN LOGÍSTICA BINARIA CON VARIABLE INDEPENDIENTE CUANTITATIVA: INTERPRETACIÓN 
A continuación se presenta otro ejemplo de regresión logística binaria 1. En este caso, la variable 
predictora independiente es cuantitativa. Se ha valorado la relación entre edad (age) y cardiopatía 
isquémica (coronary heart disease, chd) (tabla 13.4 y fig. 13.6). 

Puede llevarse a cabo un análisis de regresión logística a través de la instrucción: 

logit chd age 

El ordenador proporciona el siguiente resultado: 

Logistic regression 

Log likelihood ~ -53.676546 

chd coef. s~d. Err. 

Number of obs 
LR chi2(1) 
Prob > chi2 
Pseudo R2 

100 
29.31 

0.0000 
0.2145 

z P>lzl [95% conf. Int erva 1) 

age .ll092ll .0240598 4.61 0.000 .0637647 .1580776 
_cons -5.309453 1.133655 -4.68 0.000 -7.531376 -3.087531 

b (coeficiente de regresión 
asociado a la variable age) 

Tabla 13.4 Base de datos para valorar la asociación entre la edad (age) y la cardiopatía isquémica 
(coronary beart disease, chá} 

AGE CHO ASE CHO AGE CHO AGE CHO AGE CHD AGE CHO AGE CHO AGE CHO AGE CHO AGE CHO 
20 O 30 O 34 O 37 O 41 O 44 1 48 l 53 . 1 57 O 60 O 
23 o 30· O 34 o 37 42 o 44 1 48 1 53 1 57 1 60 
24 o 30 o 34 l 37 o 42 o 45 o 49 o 54 1 57 61 
25 o 30 o 34 o 38 o 42 o 45 l 49 o 55 o 57 62 
25 30 o 34 o 38 o 42 1 46 o 49 1 55 57 l 62 1 
26 o 30 35 o .'>9 o 43 o 46 50 o 55 58 o 63 l 
26 o 32 o 35 o 39 1 43 o 47 o 50 1 56 58 64 o 
28 o 32 o 36 o 40 o 43 1 47 o 51 o 56 58 64 
28 o 33 o 36 l 40 1 44 o 47 J 52 o 56 1 59 65 
29 o 33 o 36 o 41 o 44 o 48 o 52 57 o 59 69 

1 Esta base de datos se puede descargar de nuesrra página web: www.unav.es/preventiva. 
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Este resultado puede ser expresado como función logarítmica. A continuación se muestra la 
función de probabilidad (p) de cardiopatía isquémica que se obtendría a partir de la edad de los 
partid pan ces: 

Valor pronosticado = p = -(-5 3 0 11 . ·) l+e ,.+,.wg, 

Si ahora se va aplicando en dicha función valores para diferentes edades, se obtendrán los valores 
pronosticados que aparecen calculados o representados en la figura 13.7. 

Como se aprecia en la .figura, la función logística sigue una distribución con forma de «S». Esta 
forma de la curva indica que el efecto del factor sobre el riesgo de un suceso es mínimo cuando el 

File ·. Edit Data Tools · 

[f chd: cardiopatía isquémica ~· (1 = sí, O = no), variable que (l) 1 ::, 
se pronosticará a partir de "' i 2 la edad (predictor) 

s 3 .. , 
4 25 o' 
5 25 1 

6 26 o 
7 26 o 
8 28 o 
9 28 o 

10 29 o 
11 30 o 

Figura 13.6 Aspecro parcial de una base de datos en STATA. 

30 0,12 

35 0,2 

40 0,3 

45 0,42 

50 0,56 

55 0,69 

60 0,8 o +---,--,-----,--,---.--,---,----,--,---,---.---,----r 

15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 

Edad 

-~ 
¡¡:¡ Figura 13.7 Valores pronosticados o predichos calculados con la función logística en el ejemplo de la 
© asociación entre la edad y la cardiopatía isquémica. 
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factor tiene un valor bajo hasta que se llega a un valor umbral a partir del cual el riesgo aumenta 
rápidamente a lo largo de varios valores intermedios hasta estabilizarse con valores pronosticados 
cercanos a la unidad en el caso de valores muy elevados del factor. 

Las probabilidades pronosticadas se pueden obcener directamente de S'TATA. El programa crea 
una nueva variable en la base de datos de valor predicho o pronosticado a partir de la ecuación, 
que puede ser representada posteriormente en un gráfico de dispersión para representar la relación 
entre el factor y el riesgo (fig. 13.8), de forma similar a como se representó en la figura 13.7. 

¿Cómo predice STATA la probabilidad de cardiopatía isquémica a partir de la edad? 
Basta con darle la instrucción predlct seguida por el nombre que se le quiere dar a esta nueva 

variable de la base de datos después de haber solicitado un logit. En el ejemplo anterior: 

logit chd age 

predict pronost_age 

Esta instrucción puede obtenerse a través del menú: 
Statistics ➔ Postestimation ➔ Predictions, residuals, etc. 

-~-- , ......... --~-::-: ?. ✓•"'""""'~""""' '1 ' ~ ' - " ' 

'1:P.!~ é)lsJ~~~ ~~~?~~!,~,ttq,n. ~U~t~::~-Jl!J,1,a~Jjwia'",, .. : ,_¿~~~~ 

Pioduce: 

Nombre de la nueva 
variable a crear 

0 Predicied probab¡IJI o1 a positiva outcome 

O Linear pre<klion 
O Stand11<d euor ol the !near p¡ediction 

Predicción para 
presencia de chd 

La diferencia entre las figuras 13.7 y 13.8 es que, en la segunda, la gráfica ha sido realizada por 
STATA basándose exclusivamente en aquellos puntos para los que hay algún dato. En cambio, en 
la primera figura (realizada con Excel) se han extrapolado datos de predicción para cualquier edad, 
simplemente aplicando la ecuación a rodas las posibles edades entre 18 y 75 años . 

. · Fi!I Édit Data > Too~ · 

•·~iÚ~,~J~~~-•~J,'t,~i~~•··.•.· 
CQ. 
o 

@J chd pronost_age 
.U) O· .0434788. ,::, 

<O. 
o ... . .,, 

o ,0596214 ·i 
" o .0661$28 

... 
c5 

o .0733438 
q 
o 

1 , 0733438 

o ,0812485 
o 

a .0812485 20 30 40 50 60 70 

o .0994222 Edad 

o .0994222 

Figura 13.8 Obtención de valores pronosticados y su gráfico de dispersión en STATA para el ejemplo de la 
asociación entre la edad y la cardiopatÍa isquémica. 
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Si se utilizara la inscrucción logistic, STATA calcularía la OR de cardiopacía isquémica asociada 
al incremento en 1 año en la edad de los parricipances. 

_ logistic chd age 

Logistic regression Number of obs 100 
LR chi2(1) 29.31. 
Prob > chi2 0.0000 

Log likelihaod ª -53.676546 Pseudo R2 0.2145 

chd odds Ratio Std. Err. :z P>I :zJ (95% conf. Interval] 

age 1.ll.7307 .0268822 4.61. 0.000 1.065842 1-171257 

Interpretación: la OR obtenida (1,117) se refi"ere al aumento de la odds por un solo año mds de 
edad Puede observarse cómo una OR de 1, 12 corresponde al valor de eº·u. 

Para interpretar correctamente esta OR, es preferible muchas veces establecer un incremento de mayor 
magnitud en la variable independiente (edad). Por ejemplo, ¿cudnto valdría la OR a! comparar una 
persona con 1 O años más que otra? La OR valdría 3, 03. Se calcula usando como exponente del número 
e el coeficiente b multiplicado por la diferencia de edad (1 O años): 

OR(+ 10años) = EXP(0,111 x 10) = et.11 = 3,03 

Es decir, la instrucción logistic no podría ser utilizada para calcular el aumento de la odds- de 
cardiopatía isquémica asociado a un incremento en JO años en la edad de los participantes. 

13.5. REGRESIÓN LOGÍSTICA BINARIA CON UNA VARIABLE INDEPENDIENTE CON> 2 CATEGORÍAS: 
INTERPRETACIÓN 
El modelo de regresión logística solo permite introdUcir como variables independienres variables 
de tipo cuantitativo o cualitativo dicotómico. Por tanto, cuando se desea introducir en un modelo de 
regresión logísdca una variable independiente cualicativa que tenga tres o más categorías, esta no 
puede introducirse en el modelo como cal. 

La forma de accuar es transformar este variable cualitativa en orcas distintas, rodas cualiracivas 
dicotómicas que la representen. Escas variables se denominan variables indicadoras o dummy, y 
presentan únicamente los valores O y l. Sin embargo, surgen varias preguntas: 

¿Cuántas variables dummy hay que crear? 

Se crearán siempre tantas variables dummy como categorías tenga la variable original 
menos una. Por tanto, sí la variable independiente tiene tres categorías (p. ej., Hábito 
tabáquíco; O"' no fumador, 1 "'exfumador, 2"' fumador), se crearán dos dummy. 

¿Cómo se crean? 

Se elige siempre una categoría de referencia y se compara el resto con respecro a 
esca. En el ejemplo de la variable hábito tabáquico, puede elegirse como categoría de 
referencia al no fumador. 

¿Cuál es la interpretación? 

La creación de variables dummy permite la comparación por pares de las diferentes 
categorías de la variable independiente con respecto a la probabilidad (odds) de que se 
dé el fenómeno de estudio (variable dependiente). En el ejemplo del hábito cabáquico 
se realizarían dos comparaciones: exfumador/no fumador (dummy]) y fumador/no 
fumador (dummy2). 

409 
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Véase con un ejemplo concreco. En una muestra de enfermeras (Nurses' Health Study II) se 
valoró sí la obesidad en la edad infantil (cuamificacla a uavés de la elección de una entre nueve 
siluetas corporales que definían a las participantes a los 5 años de edad) se relacionaba con la 
aparición de depresión en la edad adulea (9). 

1. La incidencia de depresión en la edad adulta es la variable dependiente en este análisis, variable 
dependiente dicotómica (depre,· O = no depresión; 1 = depresión), por lo que la prueba es­
tadística de elección es la regresión logística. 

2. La variable independiente imagen corporal en la infancia poseía nueve categorías. Dado el 
pequeño número de participantes que elegían las siluetas 8 y 9, escas dos categorías se solaparon 
en una sola. Finalmente, la imagen corporal a los 5 años (silueta) presentó ocho categorías 
(1 hasta 8-9). Así, fue necesario crear siete variables indicadoras. 

3. Se eligió como categoría de referencia la silueta 3, considerada un índice de masa corporal 
(IMC) «normal» (silueta= 3). De esca forma, el resto de categorías se compararon con respecto 
a la categoría 3 (IMC normal). 

4. Las nuevas variables creadas (dummy) recibieron el nombre lmagl-lmag89, y solo presemaban 
dos valores posibles (O y l). La dummy Jmagl valía 1 cuando la participante presentaba la 
silueta 1 en la infancia y O en caso contrario. La dummy lmag2 valía 1 cuando la participante 
presentaba la silueta 2 en la infancia y O en caso contrario, y así sucesivamente. El aspecto 
general de dichas variables en la base de daros se muestra en la tabla 13.5. 

Puede observarse que no se ha creado la dummy lmag3, ya que dicha variable significaría 
comparar una participante consigo misma y no resulcaría informativa. 

Esca recodificación puede ser llevada a cabo con STA.TA gracias a la instrucción: 

g Imagl=l if si1ueta==l 

g Imag2=1 if si1ueta==2 

ere. 

mvencode Imagl Imag2, mv(O) 

(Esca instrucción permite transformar los valores faltantes en las variables Jmagl-Jmag89 en 
valores O.) 

La forma de operar es idéntica a la explicada para variables independie11.tes cualitativas dicotó­
micas o variables independientes cuantitativas. Las instrucciones que emplea STA.TA que permiten 
calcular OR o coeficientes de regresión (b) son: 

Tabla 13.5 Cr'!ación de variable$ dummy 

SILUETA IMAGl IMAG2 IMAG4 IMAG5 IMAG6 JMAG7 IMA689 
1 o o o o o o 

2 o l o o o o o 
3 o o o o o o o 
4 o o 1 o o o o 
5 o o o 1 o o o 
6 o o o o 1 o o 
7 o o o o o l o 

8-9 o o o o o o l 
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logistic depre 
imag5 

imagl 
imag6 

imag2 imag4 
imag7 imag89 

logit depre imagl imagZ imag4 imag5 
imag6 imagl imag89 

(La instrucción logistic calcula OR, mientras que la instrucción !&git calcula coeficientes de 
regresión.) 

El aspecto del listado de salida de STATA tras aplicar estas instrucciones es: 

depre Odds Ratio std. E:rr. z P>lil (95% conf. Interval] 

imagl. .9487778 .1087381 -0.46 0.646 . 7578958 1.187735 
imag2 1.063786 .1174022 0.56 0.575 .8568675 1.320673 
1mag4 1.0l.2836 .1340943 0.10 · 0.923 .781348 1.312907 
imags 1.294748 .1819386 1.84 0.066 .9830466 1,705283 
imag6 1.393486 .269363 1.72 0.086 .954034 2. 035359 
irnag7 1.981571 ,5088521 2.66 0.008 1.19792 3.277869 

imag89 2.434501 1.054066 2,05 0.040 1.041994 5.687938 

dizpré coef. Std, .:rr. 2 P>I ZI {95% conf. xnterw1l] 

imagl. -.0525806 .ll.46086 -0.46 0.646 -.2n2094 .1710481. 
imag2\ .0618346 .1103625 0.56 0.575 -.154472 .2781.412 
irnag4 .0127546 .1323!).19 0.10 0.923 -.2467346 .2722438 
imag~ .2583163 .1405205 1.84 0.006 -.0170988 .5337314 
imag€> .3318082 .1933016 1.n 0.086 -.0470559 .i"l.06724 
imag? ,6838899 .2567923 2.66 o.oos· .180S863 1.187193 

1mag89 .889742 .4329701 2,0i 0,040 .0411361 1.738348 
_,:;ons 1 -3. J4(i478 .0806892 -41.47 0.000 -3.504626 -3.18833 

"Puede observarse cómo la imagen corporal 3 no ha sido" 
introducida en el modelo, ya que se trata de la categoría 
de referencia y es comparada con respecto a sí misma; 

" 
su OR valdría 1 y su coeficiente de regresión O 

Interpretación: aquellas participantes con sobrepeso-obesidad en la infancia (principalmente las 
figuras corporales 5 a 9) present11ron un incremento en el riesgo de sufrir depresión en la edad adulta 
comparadas con aquellas con peso normal en su niñez (silueta 3). Obsérvense las OR asociadas a dichas 
dummy: 1,29; 1,39; 1,98 y 2,43. 

Este incremento fue particularmente importante entre las mujeres con una imagen 8 o 9 a los 
5 años, en las que se observó una O R = 2, 43 al compararlas con mujeres con IM C normal. Las mujeres 
que eligieron una imagen corporal a los 5 años muy obesa (silueta 8~9) presentaron 2,43 veces mayor 
odds de depresión que aquellas que eligieron una silueta normal, El valor de la OR podría hallar.se 
igualmente a través de la segunda salida de STATA, aplicando antilogaritmos: t!l-89• 

En ocasiones, no resulca necesario crear las variables indicadoras a través de instrucciones dadas 
al programa estadístico. Tanto STATA como otros programas, como SPSS, permicen la creacíón 
directa de variables indicadoras o dummy sin necesidad de manipular las variables originales. En 
el programa STATA, la creación es directa siempre y cuando la categoría elegida como referencia 
sea la primera. Bastaría con incluir el término «i,» delante de la variable cualitativa que debe ser 
transformada. En el ejemplo presentado: 

logistic depre i. si1ueta 

En el caso del programa SPSS, el ordenador creará variables indicadoras directamente, siempre 
y cu.ando la categoría de referencia elegida sea la primera o la última. 
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13.6. REGRESIÓN LOGÍSTICA CON MÚLTIPLES VARIABLES INDEPENDIENTES 
Lo expuesto hasta ahora sirve para introducir la regresión logíscica, aunque generalmente este modelo 
íntenca explicar un fenómeno de salud (o enfermedad) (variable Y, dependiente) teniendo en consi­
deración varias varíables simultánea.menee (variables X, independientes). La aplicacíón de un modelo 
de regresión logística responderá siempre a uno o varios de los siguientes objetivos de invescigación: 

l. Determinar los predictores de una determinada variable biosanitaria (variable Y) a partir de 
una lista más o menos amplia de posíbles variables explicativas (variables X). 

2. Construir un índice pronóstico (ecuación) para predecir una determinada condición (variable 
Y) a parcir de los valores recogidos en otras variables (variables X). 

3. Determinar el efecto de una variable X 1 sobre otra variable Y teniendo en cuenca otras 
características CX:z, X3 ••• XP; factores de confusión) que pudieran distorsionar la verdadera 
asociación entre escas variables (5). 

4. Detectar y describir fenómenos de interacción entre variables (modificación del efecto) sobre 
un determinado resultado. Es decir, si la presencia de una variable ~ es capaz de modificar 
el efecto ejercido por la variable X1 sobre la variable dependiente Y (10). 

Por canto, la fondón logística puede extenderse a la combinación de más de un factor prediccor, 
X. Los diversos factores formarán una combinación lineal de variables: 

.l 
Valor pronosticado= p = ----. ----

1 -(Q+b¡x1+b2x1 + .. ,b1 xp) 
+e 

Si se define f = a + b1x1 + b2x2 + ... b x, se demuestra que si p = ef/(1 + el) y 1 - p = 11(1 + el), 
• p p 
entonces, el valor de la odds(p/1 - p): · 

_L 
1- p 

oddJ"' ef y, por tanto ln(odds) =f 

el/ 
/ (1+ el) 

){l+e1 ) 

Este es el fundamemo de la regresión logística multivariable, que permice hacer predicciones 
más complejas (y más complecas), ajustar por variables de confusión, valorar interacciones con 
términos de producto, etc. 

En el ejemplo presencado para predecir la presencia de cardiopatía isquémica a partir de la 
edad de los parricipanres no solo debe tenerse en cuenta esca variable, sino otras, como el sexo 
o el índice de masa corporal. Los diversos factores (p. ej., edad, sexo e índice de masa corporal) 
formarían una combinación lineal de variables en el modelo de regresión logística: 

.. 1 I 
Valor pronosticado= p = ---,------..,.. - --..,.------..,. · l + e -(,z+b,x, +b1x, +b,,·,+ . . ) l + e -(Q+b¡age+b,,«+b,b.,;+ ... ) 

13.7. CONTROL DE LA CONFUSIÓN EN REGRESIÓN LOGÍSTICA. LA CONFUSIÓN NO TIENE 
NADA QUE VER CON VALORES p 
Se desea estudiar el efecto de la variable X1 sobre la aparición de una determinada enfermedad Y. Sin 
embargo, se sospecha la presencia de un faccor de confosión que podría sesgar la estimación que se 
calculará. Este factor de confusión o variable de control se denominará~. Para que una variable~ 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Regresión logíscica _o ____ C!f1ítu_lo_1_3 __ 4_1_3 

sea considerada factor de confusión, esta debe estar asociada independientemente tanto con la 
exposición (X) como con el desenlace (Y), y no ser un eslabón intermedio en la cadena causal (5). 

La presencia de distorsión por una o más variables debe ser comprobada a partir de la creación ele 
distintos modelos matemáticos en los que se van inrroduciendo las posibles variables de confusión 
paulatinamente. Un primer modelo de regresión incluirá únicamente la variable estudiada (variable 
independiente~ X1), pero no la variable de control (posible variable de confusión, X) (estini.ación 
cruda), y un segundo modelo en que se incluya tanto la variable predicrora de interés (X) como 
d posible factor de confusión (~) (estímación ajustada). 

Otra aproximación parte de modelos matemáticos complejos (con un número alto de variables 
independientes: variable(s) principal(es) de análisis y posibles variables de confusión), para ir 
eliminando variables del modelo hasta llegar al modelo más parsimonioso (que incluya el menor 
número relevante de variables). 

Una vez obtenido el modelo matemático más complejo (con un mayor número de variables X 
incluidas), es posible establecer qué variables independientes pueden ser eliminadas del análisis 
observando el valor de significación estadística que llevan asociado o su intervalo de confianza. Si 
el valor p de significación es inferior a 0,05, la variable debe permanecer en el modelo, al tratarse 
de una variable predictora del suceso estudiado (se comporte o no como variable de confusión). 
Si el valor de significación estadística es superior a 0,25, la variable se eliminará del modelo, ya 
que no es una variable relevante (no se asocia con el desenlace o variable dependiente y no es, por 
tanto, un factor de confusión). Si su valor de significación estadística se sitúa entre 0,05 y 0,25, 
deberá observarse el cambio que se produce en la OR de la variable principal de análisis tras la 
ínclusión/exclusión de la hipotética variable de confusión. Si el cambio es grande (en torno al 
15-20%), la variable produce distorsión y debe permanecer en el modelo, es un factor de confusión 
que, de no tenerse en cuenta, sesgaría el resultado principal (5). Si el cambio de magnitud no es 
relevante, se optaría por el modelo más parsimonioso (esto es, por aquel con un menor número 
de variables independientes; la variable se eliminaría del análisis). · 

Puede observarse que decidir si un determinada variable independiente X2 es o no un facwr 
de confusión no depende de ninguna prueba estadística (u obtención de un determinado valor 
p de probabilidad), sino de un cambio observado en la magnitud del efecto (cambio de magnitud 
en el valor de la OR para la variable principal de análisis X) cuando se considera y no se considera 
esta segunda variable X2 en el modelo matemático. 

Suponga una investigación que intenta explicar los factores que intervienen en la probabilidad 
de conducir después de haber bebido. Puede considerarse que el sexo es una de escas variables, 
estableciendo que los hombres presentan una mayor probabilidad que las mujeres. Imagine que 
intervienen también otras variables en esta probabilidad, como la edad de los sujetos, el número 
de kilómetros conducidos o el estado civil. 

Así, se ajustaría un modelo de regresión logística para predecir la probabilidad (p) de tener el 
hábico de conducir después de haber bebido alcohol, considerando como variables independientes 
el sexo (O= mujer; 1 "varón), la edad (en siete grupos, comenzando por los menores de 25 afios, 
hasta los que tienen 50 o más años), los kilómetros conducidos al afio (en cinco categorías, la 
inferior para los de < 1.000 y la superior para> 50.000 km/año) y el estado civil (cuatro categorías: 
soltero, casado, víudo y otros). En el listado (tabla 13.6), para cada variable aparece una categoría 
menos que las originales. La categoría que no aparece es la de referencia, frente a la cual se comparan 
el resto, usando variables dummy. 

Interp1·etación: la odds de conducir tras beber es 1,303 veces mayor en hombres que en mujeres, 
una vez ajustadas la comparación por los otros tres factores que aparecen en la tabla, es decir, a igualdad 
de edad, kilómetros conducidos y estado civil. La OR seria 1,303 para los varones y se podría escribir 
que es 1, 00 ( referencia) para las mujeres. 
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Tabla 13.6 Andlisis de regresión logística de factores asociados con el hdbito de bebel'antes de 
conducfr (n = 16.393) 

COEFICIENTE DE REGRESIÓN ERROR ESTÁNDAR OR 
Sexo (l = varón) 0,264 0,038 1,303 <0,001 
Grnpos de edad <0,001 
25-29,9 0,742 0,077 2,099 <0,001 
30-34,9 0,925 0,081 2,521 <0,001 
35-39,9 l,025 0,086 2,786 <0,001 
40-44,9 0,954 0,090 2,596 <0,001 
45-49,9 0,761 0,093 2,140 <0,001 
;,:50 0,588 0,088 1,800 <0,001 
Kilómetros <0,001 
conducidos 
1.000-10.000 0,502 0,074 1,652 <0,001 
10.001-20.000 0,736 0,075 2,088 <0,001 
20.001-50.000 0,753 0,077 2,122 <0,001 
>50.000 0,700 0,116 2,014 <0,001 
Estado civil 0,553·.' 
Casado -0,012 0,046 0,988 0,798 
Viudo -0,180 0,195 0,835 · 0,355 
Separado/ otros 0,096 0,103 1,101 0,350 
Constante -2,346 0,090 0,096. <0,001 

La máxima frecuencia de conducir tras beber se da en personas de 35 a 40 años (OR = 2,786) 
y la mínima en quienes tienen menos de 25 años (OR = 1,00, categoría de referencia). Todo esto 
con igualdad de sexo, kilómetros conducidos y estado civil. 

Los que conducen de 20.000 a 50.000 km/año son quienes con más frecuencia se exponen a 
beber antes de ponerse al volante (OR = 2,122), comparados con !os que conducen < 1.000 km/ 
'año, que son la referencia (OR = 1,00). 

No existen diferencias estadísticameme significativas en el hábito de beber ames de conducir 
según estado civil, ya que el test de significación aplicado (test de Wald; v. apartado 13.11) no 
resulta significativo para ninguna de las tres variables dummy que se han usado para valorar el es­
tado civil (p = 0,798; p = 0,355 y p = 0,350) frence a la categoría de referencia (solteros). 

Puede comprobarse que, para las variables con más de dos categorías (grupos de edad, kilóme­
tros conducidos y estado civil), el análisis de regresión logística proporciona primero un valor p 
global (p = 0,553 para estado civil y p < 0,001 para las otras dos), que indica si la predicción 
del suceso de interés (beber y conducir en el ejemplo) mejora significacivamente al añadir esta 
variable en su conjunto. 

A la luz del resulcado para el estado civil, puede afirmarse que no es una variable indepen­
dientemente asociada con el hecho de conducir tras haber bebido y, por tanto, tampoco actuaría 
como variable de confusión. Habría que suprimirla del modelo. Recuérdese que siempre se busca 
el modelo con menor número de variables (más parsimonioso). 

Una vez eliminada del modelo la variable estado civil, este se vuelve ajustar y quedaría tal como 
se recoge en la tabla 13.7, a la que se han añadido los intervalos de confianza (v. apartado 13.11) 
y las categorías de referencia para asimilarla al modo en que se suelen presentar unos resultados 
de regresión logística en una publícación cienrífica. 

Interpretación: las OR petra la edt1d, el sexo y el número de kilómetros prácticamente no se han 
modificado al dejar de ajustar por estado civil, lo que indica que esta variable no induda confusión, 
como ya se intuía. Obsérvese que todas Las variables del modelo se asocian de manera independiente 
al riesgo de conducir después de haber bebido. Con respecto a las mujeres, e independiente-mente de la 
edad y del número de kilómetros conducidos anualmente, los hombres presentan 1;3 veces mayor odds 
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Tabla 13. 7 Modo de presentar los resultados de regresión logística en una pitblicación. Factores 
indeprmdicntemente asociados con el hdbito de beber antes de conducir (n,. 16.393) · 

OR (IC 95%) p 
Sexo 

Mujer l (reC) 
Hombre 1,30 (1,21-1,40) <0,001 

Grupos de edad 

<25 1 (ref.) 
25-29,9 2,10 (1,80-2,44) <0,001 
30-34,9 2,51 (2, 1 5-2,93) <0,001 
35-39,9 2,77 (2,37-3,24) <0,001 
40-44,9 2,58 (2,20-3,04) <0,001 
45-49,9 2, 13 (1,80-2,51) <0,001 

> = 50 1,78 (1,53-2,08) <0,001 

Kilómetros conducidos 

<1.000 1 (ref.) 

1.000-10.000 1,65 (1,43-1,91) <0,001 
10.001-20.000 2,09 (1,81-2,42) <0,001 
20.001-50.000 2,13 (1,83-2,47) <0,001 
>50.000 2,02 (1,61-2,54) <0,001 

Es convenieme añadir también el tamal\o (n) de cada categoría. 

_de conducir tras haber ingerido alcohol. También presentan una mayor odds los sujetos con más de 25 
años y que conducen más de 1. 000 km anuales. 

13.8. IDENTIFICACIÓN DE LA INTERACCIÓN EN REGRESIÓN LOGÍSTICA: TEST DE RAZÓN 
DE VEROSIMILITUD 
Se denominan variables modificadoras del efecto aquellas que modifican la intensidad o el sentido 
de la relación entre el factor de estudio (variable independiente X) y el desenlace (Y) (10). La 
forma de operar a la hora de identificar posibles interacciones (variables modificadoras del efecto) 
en un análisis de regresión logística consiste en crear e introducir en el modelo macemático térmínos 
producto encre la variable principal de análisis X1 y cada hipotéríca variable modificadora del efecto 
(X.2, X3, etc.). Estas variables, hipotéticos modificadores del efecto, son seleccionadas a parcir de 
las variables de confusi6n identificadas en análisis anteriores. 

Se creará, por canto, un modelo final, que debe ser jerárquico. El modelo jerárquico se define 
como un modelo tal que, si se elimina un término cualquiera, todos los términos de mayor orden 
en los que intervenga también deben ser eliminados. Inversamente, si se incluye un término 
cualquiera, codos sus términos de menor orden también deberán estar presentes en el modelo. 
Esco implica que si, por ejemplo, un modelo contiene la interacción X1 *X, *X3' también deberá 
contener las interacciones X/X, y X/Xy los términos contr'ol X/X3, X2, X3 y la variable de 
exposici6n X1• 

Se recomienda no crear ínteracciones demasiado complejas dd tipo X, *X, *X,, porque presentan 
dos problemas: · 

1. Son de difícil interpretación clínica. 

2. Suelen dar problemas de colinealídad. 

El modelo final, por canto, tendrá un aspecto similar al siguiente: 

logit(p) ::a: a+ b1x1 + b2x2 + b3x1 * x2 
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Para comprobar si existe interacción entre la variable X1 y Xz, el valor de significación estadística 
asociado al coeficiente de regresión de la variable producto (b3 en el ejemplo) debe ser inferior a 
0,05 según el test de razón de verosimilitud (v. apartados 13.ÍO y 13.11). 

Si se sospecha la presencia de más de una interacción, en primer lugar deben analizarse todas 
ellas de forma conjunta en un modelo matemático máximo inicial. 

A través del test de razón de verosimilitud, se evalúa la significación del conjunto de interac­
ciones del modelo máximo. Si el resultado del test fuera escadíscicamence significativo, se apli­
carían nuevas pruebas de significación estadística a cada interacción candidata de ser eliminada. 

Para evaluar una interacción mediante el tese de la razón de verosimilitud en STATA, se seguiría 
el siguiente procedimiento: 

_g_enerate ínter =x1 1~x2 

logistic y x 1 x 2 

#(para guardar los resultados 

del modelo sin interacción) 

logistic y x 1 x2 inter 

1 rtest A. 

siendo y la variable dependiente y x1 y x2 las variables independientes (cuantitativas o cualitativas 
dicotómicas). 

(STATA llama «.» a todos los resultados del último modelo con interacción.) 
Un resultado de ejemplo podría ser el siguiente: 

Likelihood -ratio test LR chi2(1)=8.70 

(Assumption: A nested in.) Prob > chi2 =0.0032 

En este caso, la interacción sería estadísticamente significativa (p = 0,0032). 

13.9. SUPUESTO DE LINEALIDAD EN EL LOGITY USO DE TÉRMINOS POLINÓMICOS 

13.9.1. Linealidad en el logit 
Para introducir tina variable cuantitativa como independiente, debe comprobarse su linealidad en 
el logit. Sucede así porque el modelo de regresión logística establece que la función se hace lineal 
en el logir a partir de la ecuación: 

La comprobación de que la varíable independiente cuantitativa se vuelve lineal en el logit puede 
hacerse caregorizando esta variable en grupos excluyentes (por cuantiles o por puntos de corte 
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establecidos a priori) y calculando, a continuación, el logit (logic = ln[odd,]) en cada categoría (o 
el logarírmo de la OR con respecto a una categoría de referencia). A continuación se representa 
de forma gráfica cada logit (eje y) frente al valor (eje x) de la mediana de cada cuantil (o del valor 
medio del intervalo sí se utilizaron otros puntos de corte). 

Si el tamaño de la muestra es muy grande, una alternativa muy utilizada por los investigadores 
para el tratamiento de las variables cuantitativas es agruparlas en categorías. Sin embargo·, si se 
comprueba que la variable categorizada es lineal en el logit, puede (y debería) introducirse la 
variable de forma cuantitativa, en vez de ordinal. De hecho, esca solución es mejor, debido a 
que la variable caregorizada tiene tantos grados de líberrad como categorías -1, pero cuando se 
introduce de forma cuantitativa solo tiene un grado de libertad. 

Como ejemplo, supóngase que se desea determinar el efecto de la edad sobre el infarto de 
miocardio. Se prefiere analizar la edad como variable cualitativa ordinal. Se decide caregorizar esta 
vadable'en ocho grupos por puntos de corte establecidos a priori (ínt_edad) (tabla 13.8). 

Se calcula el In de la OR obtenida al comparar cada categoría con la de referencia, que será la 
correspondiente a las edades más jóvenes (20-29 años) (fig. 13.9). 

Interpretación: se observa linealidad del ln(OR), por lo que puede introducirse la variable edad 
como variable cuantitativa continua . 

. . Tabla 13.8. Categorización de la variable ~dad en ~cho grupos por puntos de corte e;¡_ablecidos a 
priori (mt_edtid) 

INTERVALOS MEDIANA DUMl DUM2 DUM3; DUM4 DUM5 DUM6 DUM7 
20-29 24,5 o o o o o o o 
30-34 32 1 o o o o o o 
35-39 37.5 o l o o o o o 
40-44 42 o o 1 o o o o 
45-49 47,5 o o o l o o o 
50-54 52 o o o o 1 o o 
55-59 57.5 o o o o o l o 
60-69 64.5 o o o o o o 

20-29 24,5 o 
30-34 32 0,325 

35-39 37,5 1,099 

40-44 42 1,504 

45-49 47,5 2,043 

50-54 52 2,708 

55-59 57,5 3,376 

60-69 64,5 3,584 

20 30 40 50 60 70 
Edad media por intervalo 

Figura 13.9 Represenración gráfica del In de la odds ratio de cardiopada según intervalos de edad. Linealidad 
en el logic. 
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13. 9 .2. Comprobación de la linealidad en el logit con STATA. Test de tendencia lineal 
La comprobación de la linealidad puede llevarse a cabo a través de la aplicación de un test de tendencia 
lineal sobre la variable de exposición categorizada (bien en grupos a priori o bien en cuamiles). Para 
ello, a todos los sujetos de cada categoría se les asignará el valor de la mediana específica de dicha 
categoría, intervalo o cuamil, y se rrarará esca nueva variable como continua. El valor p para esca 
variable es el p de tendencia lineal, que contrasta la hipótesis nula de que no hay variación (ni aumento 
ni descenso) progresiva del riesgo a medida que se pasa de uno a otro intervalo, categoría o cuamil. 

En el ejemplo de la asociación entre la edad y la cardioparía isquémica, para obtener un cese de 
tendencia lineal deben llevarse a cabo tres pasos que puede ejecutarse a través del uso de instrucciones: 

1. Recodificar la variable age en la variable cualitativa ordinal int_edad, con ocho categorías. 

recode age (20/29=0 "20-29 años") (30/34=1 "30-34 años") 

(35/39=2 "35-39 años") (40/44=3 "40-44 años") (45/49=4 

"45-49 años") (50/54=5 "50-54 años") (55/59=6 "55-59 

años") (60/69=7 "60-69 años"), g (int_edad) 

2. La variable categorizada (int_edad) será transformada en una variable cuanricat:iva (edadlin 
con l grado de libertad). A los sujetos de cada categoría se les asignará el valor de la mediana 
específica de dicha categoría2• 

g edadJfo =24. 5 

replace edad11n =32 if int_edad==l 

replace edad1in =37.5 if int_edad==2 

repl ace edad1in =42 if int_edad==3 

replace edadJin =47.5 if int_edad==4 

replace edad1fo =52 if int_edad==S 

replace edad11n =57.5 íf int_edad==6 

replace edad]in =64.5 if 1nt_edad==7 

Esto podría hacerse con un bucle, pero se ha especificado así para que se vea más claro el proceso. 
Si el coeficiente de esta nueva variable (edad/in) resulta significativo (.p < 0,05), se rechaza la hipó­
tesis nula y se dispondrá de evidencias para apoyar la hipócesis de un crecimiento lineal progresivo 
del riesgo a medida que aumenta la edad (se ha observado una OR superior a 1 en el quimil 5). 

2 Podría hacerse también a través de las ínscrucciones, 
egen int_edad= cut (age), at (O 30 35 40 45 50 55 60 200) 
gen edad1in~24.5 replace edad1in =47.5 if int_edad==40 
replace edad1in =32 if int_edad~~o replace edad1in =52 if int_edad==45 
replace edad1in =37.5 if int_edad==30 replace edad1in =57.5 if 1nt_edad==SO 
replace edad1in =42 if int_edad==35 replace edad1in =64.5 if 1nt_edad==60 
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Logistic regression 

Log 1ikelihood ~ -54.n.2098 

chd 

edadlin 
_cons 

coef. Std. Err. 

.1045586 • 022946 
-5.042559 1.086614 

13.9.3. Uso de términos polinómicos 

z 

4.56 
-4.64 

Number of obs 
LR chi2(1) 
Prob > chí2 
Pseudo R2 

100 
28.24 

0.0000 
0.2066 

P>IZI [95% conf. Interval) 

.0595853 .1495319 
-7.172284 -2.912834 

El coeficiente de regresión 
asociado a la variable edad/in es 
significativo (asume linealidad) 

A veces,)a relación en el logit no es lineal (forma de recta), sino que adopta otras distribuciones. 
Se podrían aplicar los mismos principios de transformación de variables independientes vistos 
en el capítulo anterior para la regresión lineal. En estos casos, para la regresión logística, lo más 
habitual no es usar polinomios, sino que la variable cuantitativa independiente se transforma 
en una variable cualitativa ordinal para introducirse de dicha forma en el modelo de regresión 
logística (como varias variables dummy, habitualmente tres o cuatro). Orra forma de proceder se 
basaría en crear nuevas variables, como X2, X3, 1/X (según proceda) a través de transformaciones 
matemáticas sencillas para introducirlas así en el modelo. 

Imagínese que quiere valorarse el efecto de la edad sobre el riesgo de obesidad. Se establece que dicha 
relación es probablemente cuadrática, con un mayor riesgo de presencar obesidad en edades intermedias 
de la vida, estando más protegidos los sujetos más jóvenes y los ancianos. El modelo final sería: 

logit(p) =a+ b1edad + b2edad2 

13.10. AJUSTE DE UN MODELO MULTIVARIABLE DE REGRESIÓN LOGÍSTICA 
En el modelo de regresión lineal, los parámetros se estimaban a través del método de mínimos 
cuadrados. En la regresión logística, los parámetros son estimados mediante el método de máxima 
verosimilitud (maximum líkelihood). Para explicar este método, es importante introducir el 
concepto de la función de verosimilitud (likeiihood, L). 

Esta función representa la probabilidad de observar los datos que se han recogido. Puede 
entenderse con un ejemplo sencillo. Al lanzar una moneda al aire, existe una probabilidad po­
blacional desconocida (n) de obtener cara y una probabilidad (1 - n) de que resulce cruz. Esca 
probabilidad es desconocida, ya que nadie ha lanzado infinitas monedas al aire. El parámer~o (n) 
es desconocido y solo se puede apostar por él. Imagine que lanza cuatro veces la moneda al aire 
y obtiene dos caras y dos cruces. La probabilidad de que salgan dos caras al lanzar cuatro veces la 
moneda al aire puede ser descrita con la distribución binomial. La expresión de la distribución 
binomial para este ejemplo es la siguiente: 

Esta expresión corresponde a la función de verosimilitud de este ejemplo. 
La probabilidad de sacar cara al lanzar una vez la moneda puede oscilar emre O y l, cal y como 

se recoge en la tabla 13.9. Como realmente se desconoce el valor del parámetro (n), se realizan 
diferentes estimaciones. Se trata de buscar aquel valor de 1C que maximice la verosimilitud de los 
datos realmente observados (dos caras y dos cruces). En la tabla 13.9 se van sustituyendo diversos 
valores por 1C en la ecuación: 
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lábla 13.9 Verosimilitud de los datos según diversos valores de probabilidad poblacional (n) 

n(PARÁMETRO DESCONOCIDO) VEROSIMILITUD (Lf 
0,1 0,0081 
~ W½ 
0.3 0,0441 
M ~% 
0,5 0,0625 
0,6 0,0576 
0,7 0,0441 
0,8 0,0256 
0,9 0,0081 
¡ o 

L = likelihood (verosimilitud) 
Se empieza apostando por n: = 0,1, luego 7l = 0,2, etc., hasta que se alcanza «convergencia». 

Se alcanza <<convergencia» cuando se obtiene un valor del parámetro (ll= 0,5, en el ejemplo) que 
maximiza la verosimilitud (fig, 13.1 O). 

El método de máxima verosimilitud probará posibles valores de los parámetros hasta encontrar 
el que maximice la función de verosimilitud (la distribución binomial en el ejemplo). La función 
logística presenta similitudes con el ejemplo del lanzamiemo·de la moneda. En la función logística, 
la probabilidad n: de que se produzca el suceso viene dada por la expresión: 

ea+bx 

JC=---
1 + e•+bx 

La probabilidad de que el suceso no se produzca será: 

1 
1-n=--­

l+e"""" 

8 
c5 

lO q 
o 

o 
c5 

Valor más 
verosímil de 1r 

o-i---r-~r------.-----r---,----,----,--...-,---.---.-
0 o, 1 0,2 o,3 0,4 o,5 o.a 0.7 o.a o,9 

Apuesta por Tr 

Figura 13.10 Función de máxima verosimilitud. 
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En el escenario más sencillo, si se denomina Y a la variable dependiente (solo puede valer 1 o 
O) y se llama X a una varíable independiente que también sea dicotómica, se tendrá el resultado 
expresado en la tabla 13 .1 O, 

Si se sustituyen estos valores en la expresión de la distribución binomial: 

Likelihood = IT e +b . X · +i« ( 
«+bx )y ( 1 )l-y 

1 + eª ' l + eª 

(Cociente l.º (n): solo entra en el producto para los eventos. Cociente 2.° (1 - n}: solo entra 
en el producto en sujetos sin evento.) 

Y .. = 1 para los eventos. 

Y = O para los no eventos. 

El multiplicatorio con el que comienza la ecuación supone que esta expresión de verosimilitud 
(likelihood) se irá multiplicando para todos los sujetos de la muestra. Para cada sujeto de la muestra 
se aplica una probabilidad de convertirse en caso (n; primer cociente) o en no caso (1 - n; segundo 
cociente). Obsérvese que el primer cociente se eleva a y, por lo tanto se elevará a 1 si el sujeto es caso 
y a O si no lo es. Elevar a O equivale a valer 1 y supone que no se aporta nada a la multiplicación. 
El segundo cociente (1 - n) se eleva a l - y; por lo tanto, se elevará a O (no entrará) en los casos 
y a 1 (entrará) en los controles. 

Imagine que el primer sujeto de una base de datos es un caso, el segundo un control y el tercero 
un caso. La función de verosimilitud empezaría así: 

Para el primer sujeco, que es un caso, solo entra el primer cociente, pues el segundo cociente 
en ese primer sujeto estaría elevado a O (1 - 1 = O). Para el segundo sujeto solo entraría el segundo 
cociente, ya que, al ser un control, el primer cociente está elevado a O (Y= O), etc. Puede apreciarse 
que al final (n (1 - n) n .. . ) hay cierto parecido con el ejemplo anterior de lanzar la moneda dos 
veces. 

TaMa 13.10 Fónnulas para elcáku/<1 de pr<1babilidades de acuerdo cqn una variable de exposición 
(independiente) X y una variahk de desen/,ace (depentliente) Y · ·'. 

VARIABLE JNDEPEtWIENTE O EXPOSICIÓN (X) VARIABLE DEPENDIENTE (Y) 

X ~ 1 (expuestos) 

X ~ O (no expuestos) 

Y = 1 (EVENTOS) Y = O (NO EVENTOS) 

¡ 
l-n:"'--

1+ e' 
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De manera incuiciva, puede entenderse que, a partir de esta función, se obcienen los coeficientes. 
Sucede así porque, una vez fijada la función de verosimilitud (!ikelihood, L), el ordenador va 
probando reiteradamente (como si hiciese ensayos y errores repetidos) con disrintos valores para 
los parámetros desconocidos a y b hasta que, después de varias iteraciones, alcanza convergencia. 
En aquellos valores en que se alcance convergencia, el ordenador decidírá que están los coeficientes 
a y b del modelo de regresión logística. Como puede comprenderse, este proceso es mucho más 
complicado que el de una regresión lineal simple. Habitualmente no se maximiza la función de 
verosimilitud, sino su logaritmo, debido a que resulta más sencillo manejar los logaritmos, pues 
las cifras absolutas de verosimilitud suelen ser ínfimas. 

La comparación de dos cantidades correspondientes a -2 ln (verosimilitud) para dos modelos 
sigue una distribución ji cuadrado (z2) y permite comparar estadísticamente los modelos. La 
,t2resultance tendrá tantos grados de libertad como la diferencia en el número de parámetros 
entre los dos modelos que se comparan. A este cese se le ha dado el nombre de tese de la razón de 
verosimilitud (-2 /,oglikelibood o -2 log verosimilitud). 

13.11. SIGNIFICACIÓN ESTADÍSTICA EN LA REGRESIÓN LOGÍSTICA 
Los coeficientes del modelo de regresión y sus correspondientes odds ratios (OR) son estimadores 
obtenidos a través de una muestra procedente de una población con parámetros desconocidos. 
Por ello, llevan asociado cierto grado de variabilidad expre_sada a través de sus errores estándar. 
Esto hace necesario emplear cécnícas de inferencia para estimar los parámetros poblacionales. 
Para comprobar la significación estadística de escas estimaciones realizadas según un modelo de 
regresión logística, pueden emplearse test de hipótesis o intervalos de confianza de los parámetros 
poblacionales. 

Con respecto a los primeros, se utilizan dos test de hipótesis, que se indican a continuación. 

• 13.11.1. Prueba de la razón de verosimilitud 
Imagine eres modelos de regresión logística. El primero está formado por tres variables indepen­
dientes (Logit(p) = a + b1x1 + b/2 + b_;:} y presenta una función de máxima verosimilitud {L3). 
El segundo modelo, formado por dos de estas variables, presenta una función 12 y, finalmente, 
un modelo formado por una sola de estas tres variables independientes tiene una función de 
máxima verosimilitud L1. 

Como cuantos más parámetros tenga un modelo mejor se ajustan los dacos, la función de 
máxima verosimilicud del modelo 3 debe ser mayor o igual que la del modelo 2, y esta, a su vez, 
será mayor o igual a la del modelo 1: L3 ¿ L2 2: LI. 

Si la función de máxima verosimilitud es expresada a través de logaritmos neperianos, entonces: 
1nL3 2: lnL2 ;:: lnLl. 

Sin embargo, los programas estadísticos no emplean el valor del logaritmo neperiano, sino el 
valor -2ln[L), es decir -2 por el logaritmo neperiano de la verosimilitud. El signo menos hace 
que se invierta el sentido de las diferencias: -2lnL3 ::; -2lnL2 ::; -2lnL1. 

Los cambios de significación estadística que se producen al eliminar una o más variables de 
un modelo de ¡-eferencia o previo con el que se compara el nuevo se estiman con el test de razón 
de verosimilitud. La hipótesis nula se define estableciendo un valor O para aquellos parámetros 
poblacionales que no están presentes en el modelo más reducido. 

En un ejemplo: 
Modelo 3: Logit(p) =a+ b1x1 + b¡,:2 + b¡c3. 

Modelo 1: Logit(p) =a+ b¡,;,. 

H0 = b2 = b3 = O. 
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8 

con 2 grados de libertad. 
Para evaluar con STATA diferencias estadísticas entre distintos modelos mediante el test de 

verosimilitud, se realizaría el mismo procedimiemo que para evaluar la interacción en la regresión 
logística explicado en el apartado 13.8. 

13.11.2. Test de Wald 
Se emplea normalmente cuando solo se está probando un único parámetro (eliminación de una 
única variable del modelo largo). 

Por ejemplo: 
Modelo 3: Logit(p) = a + b ¡c1 + b_-fi + b :f3' 

Modelo 2: Logit(p) =a+ b¡c¡ + b:fi. 

l-10 2 b3 = O. 

Se calcula dividiendo el parámetro por su error estándar: 

Wald2 = ( b3 )
2 

Errorestándar(b3) 

Para muestras grandes, el test de Wald sigue una distribución z, es decir, se puede contrastar 
con la distribución normal tipificada. De la misma forma, z2 corresponde aproximadamente a 
una distribución ji cuadrado con un grado de libertad. 

La significación estadística (valor p) de cada variable que aparece en el modelo es la obtenida 
a través del test de Wald. · 

Ambas pruebas suelen llegar aproximadamente al mismo resultado con muestras grandes, 
mientras que con muestras pequeñas pueden existir diferencias. Cuando existan diferencias, es 
preferible usar el cese de la razón de verosimilitud. 

13.11.3. Intervalo de confianza de la odds ratio 
El cálculo del intervalo de confianza al 95% para la OR se realizará como se muestra a continuación: 

IC 95%(0R) = /±i,%(El:'.I 

STATA permite obtener directamente el intervalo de confianza para cada OR a través de la 
instrucción: 

~ l ogistic 

i'.: En el ejemplo de la cardiopatía isquémica y la edad: 
e 
~ .; logistic chd age 
2 
~ En este caso, el intervalo de 

·a confianza asociado a la edad 
l oscilará entre 1,07 y 1, 17 
~ (con una confianza del 95%) 

ti; 

chd odds Ratio Std. Err. 2 P:>lzl (95% conf. Interva1] 

age 1.ll7307 .0268822 4.61. 0.000 1.065842 1.171257 
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Desde la opción: 

logi chd age 

1 

El coeficiente de regresión vale O, 11 
y el error estándar 0,024, así: j 

IC95%(0R~.) = eº·11 º1·9oxo,o2• = (1,07 - 1, 17) ¡::::::===:::::__ _________ _ 
coef\\ Std. Err. 2 P>!2! chd 

age 
_cons 

-1109211 ~ .0240598 4.61. 0.000 
-5.309453 1-133655 -4.68 0.000 

[95% conf. Interval] 

.0637647 .1580776 
-7.5ll376 -3.087531 

Desde esca misma opción, incorporando la subinscrucción or pueden obtenerse los mismos 
resultados hallados con la instrucción logistic: · 

logi chd age, or 

Interpretación: la edad parece predecir la cardiopatía isquémica. Su OR vale 1,117. Como la 
edad se ha introducido como variable cuantitativa, esto significa que por cada año mds de edad se 
incrementa relativamente la odds de cardiopatía isquémíi:a en un 11,7%. El intervalo de confianza 
hallado presenta un limite inferior de 1, O 7 y un límite superior de 1, 17. Por tanto, no incluye el vahr 
nulo, es estadísticamente significativo. 

13.12. TEST DE HDSMER-LEMESHOW: BONDAD DE AJUSTE O CALIBRACIÓN 
Una vez obtenida la ecuación logística debe dársele solo un carácter preliminar, ya que 
antes de considerarla como definitiva debe evaluarse cómo se ajusta el modelo a los datos. 
Ajustarse bien supone que, globalmente, las predicciones no andarán lejos de la realidad. 
Existen diferentes técnicas para verificar la bondad de ajuste, pero, para modelos que 
incluyan al menos una variable cuantitativa, la prueba más aceptada es el test de Hosmer­
Lemeshow (11). 

El test consiste en observar detalladamente cómo se separan los valores observados (número 
de sujetos con el suceso y número de sujetos sin el suceso) con respecto a los esperados según 
las predicciones del modelo de regresión logística. Se comparan observados y esperados en 
diferentes categorías consideradas a priori, generalmente cada valor individual de la variable 
que recoge la probabilidad de evento predicha por el modelo de predicción o en cada decil 
de dicha variable. Si el ajuste es bueno, es de esperar que haya coincidencia emre observados 
y esperados. 'Ambas distribuciones, esperada y observada, se contrastan mediante una prueba 
de ji cuadrado con k - 2 grados de libertad, siendo k el número de categorías creadas a priorí 
(p. ej., deciles). Si con esca prueba se obtiene un resultado .significativo, existirá una falta de 
ajuste del modelo a los datos. 

Ejemplo: para predecir la cardiopacía isquémica a partir de la edad, se halló el modelo logístico 
antes comentado: logít (chd) = -5,309 + O, 111 age ¿Se puede afirmar que el modelo se ajusta bien 
a los datos? La respuesta viene dada por el test de Hosmer-Lemeshow. Este tese ordena los sujetos 
según las predicciones del modelo de regresión logística. Además, recoge los valores observados 
(Obs) y los predichos por el modelo (Exp) para cada valor de predicción. 
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Probabilidad predicha de chd según 
edad ordenada de menor a mayor 

Group Prob Obs_l Exp_l 

1 0,0435 o 0,0 
2 0,0596 o 0,1 
3 0,0662 o 0,1 
4 0,0733 1 0,1 
s 0,0812 o 0,2 

6 0,0994 o 0,2 
7 0,1098 o 0,1 
8 0,1211 1 0,7 
9 0,1468 o 0,3 

10 0,1612 o 0,3 

obs_0 Exp_0 Total 

1 1,0 1 
1 0,9 1 
1 0,9 1 
1 1,9 2 
2 1,8 2 

2 1,8 2 
1 0,9 1 
5 5,3 6 
2 1,7 2 
2 1,7 2 

Existirán tantos grupos como valores de probabilidad se calculen. 
Se ha simplificado el listado presentando solo los 1 O primeros valores. 

Capítulo 13 

Dos sujetos con 
una predicción del 

8, 12% de sufrir chd 
(a partir de la edad} 

Los valores observados de chd (Obs) y los predichos (Exp, expected en inglés) según la variable 
edad son contrastados según diferentes categorías, en este ejemplo, el contraste Obs y Exp es 
llevado a cabo para cada valor de probabilidad. 

La X2 que se corresponde. a estos datos es: 

x2 = í: (o+e)2 = (0-0,1)2 + <1-0,9)2 ···+ (1-0,9)2 + (1-0,1/ 21,31 
e 0,1 0,9 0,9 0,1 

Resultado obtenido con STATA: 

number of observations -
number of covar1ate patterns = 

Pearson chi2(41) = 
Prob > chi2 = 

100 
43 
21,31 

0,9953 

El valor de la ji cuadrado = 21,31 con 41 grados de libertad claramente no es significativo. La 
no significación indica que los observados son parecidos a los esperados. Más importante que la 
significación estadística de la ji cuadrado es valorar una a una las categorías de riesgo y ver si hay 
disparidad entre observados y esperados. Esa observación atenta indicará en qué regiones de la 
predicción el modelo se ajusta peor a los datos. En el ejemplo, todo indica que el ajuste a los 
datos es excelente. 

Cuando no se ajuste bien el modelo a los darns, deberían especificarse de otra manera las varia­
bles independiences, recaregorlzarlas, plantearse introducir interacciones (términos de producto) 
o términos cuadráticos, y repetir de nuevo el tese de Hosmer-Leme,show. 

STATA realiza el tese de Hosmer-Lemeshow para la bondad de ajuste a través de la instrucción: 

estat gof 

Puede solicitarse la tabla de frecuencias de esperados y observados a través de la subinstrucción: 

:table 

El resultado presentado (comparación 06s-Exp para cada valor de probabilidad predicha por 
el modelo) es la comparación que realiza STA.TA por defecto. Se podría solicitar que el programa 
realizara la comparación no por valores predichos (hasta 43), sino por deciles (1 O grupos). Para 
ello debe incluirse la subinmucción: 

425 
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.9.roup() 

En el ejemplo presentado, la inscrucción sería: 

estat gof, t g(lO) 

Loght;c model far <:hd, goodness-af-fit test 

(Table collapsed on quantiles of estimated probab11ities) 

Group Prob Obs...l. Exp...l. 

1 0,1155 1 0,8 
2 0,1690 1 1,3 
3 0.2210 2 1,9 
4 0,3183 3 3,0 
5 0,3944 4 4,1 

6 0,5037 5 4,7 
7 0,6256 3 4,5 
8 0,7336 12 10,5 
9 0,7841 4 

10 0,91.25 8 

number of observations ~ 
number of groups ~ 

Hosmer-Lemeshow chi2(8) = 
Prob > chi2 

3,8 
8,4 

Obs_O Exp_O 

9 
9 
8 
8 
7 

5 
5 
3 
1 
2 

100 
10 

2,22 
0,9734 

9,2 
8,7 
8,1 
8,0 
6,9 

5,3 
3,5 
4,5 
1,2 
1,6 

Total 

10 
10 
10 
ll 
ll 

10 
8 

15 
5 

10 

El valor de la ji cuadrado obtenida es diferente al caso anterior, así como el aspecto de la tabla. 
En este caso, cada grupo es un decil. 

STATA realiza el test de bondad de ajuste también a través de la instrucción del menú: 
Stadstks ➔ Postestimatlon ➔ Reports and statistics 

l .-1 

O Pea,son goodne;s-ol~t 

O HC>Sme1·Lemeolww ~s-ol·M 

'·-·· __ 10_;,' Numbeiol"'°"'ietfor91ou¡,ingdola 

0 Use es1/m.atlori •ami,!• 
O U,e o! obse1vatiom., the <klla 

Comparación de valores 
observados y esperados 

por deciles 

O M¡ust degtees ol 6eedom to, sam¡,les owide estimalion ~ 

0 D~pioy table oí 11'º"'' ~ fo1 !esl 

Se solicita a STA TA la tabla 
de comparación de valores 

observados y esperados 
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Regresión _logística_ o Capítulo 13 

13.13. CURVAS ROC: DISCRIMINACIÓN 
A través de la conscruccíón de curvas ROC se muestra el poder predíctivo y de discriminación 
del modelo. Anees deben definirse los siguientes términos sensibilidad, especificidad y curva 
ROC. 

Sensibilidad es la capacidad que posee un test (en nuestro caso, un modelo logísdco de 
predicción) para identificar correctamente a los sujetos con la enfermedad o suceso. Corrc~ponde 
a la probabilidad de que un sujeto realmente enfermo o con el suceso (evenro observado= 1) sea 
clasificado como cal por el modelo de predicción porque su valor pronosticado (p) esté por encima 
del punto de corte para el que se calcula la sensibilidad. Por ejemplo, puede calcularse la sensibilidad 
para un punto de corte p = 0,5. Si se observa que el 67% de los que realmente tuvieron el evento 
tenían una p ~ 0,5 la sensibilidad será 0,67. La tabla de clasificación para un corte a p = 0,5 es 
proporcionada rutinariamente por STATA a través del menú: 

Statistics ➔ Postestimation ➔ Reports and statistics 

o con la instrucción: 

estat classification 

Logistic model for chd 

--- True ---
classified 

+ 

Total 

o 

29 
14 

43 

12 
45 

57 

c1assified + if predicted Pr(o) >= .s 
True D defined as chd !~ o 

sensitivi1:y 
speci fi ci ty 
Positive predictive value 
Negative predict1ve value 

False+ rate for true ~O 
False - rate for true D 
False+ rate for classified + 
False - rate for classified -

correctly classified 

Pr( +I O) 
Pr( -l~D) 
Pr( DI +) 
Pr(----01 -) 

Pr( +l~D) 
Pr( -1 o) 
Pr (~DI +) 
Pr( D 1 - ) 

Total 

41 
59 

100 

67,44% 
78,95\\!: 
70,73% 
76,27% 

21, 05% 
32,56% 
29,27% 
23,73% 

74,00% 

Interpretación: se observa que de un total de 43 sujetos (14 + 29) con cardiopatía isquémica, el 
punto de corte 0,5 cl.asifica correctamente a 29 de ellos. La sensibilidad para un punto de corte de 0,5 serd: 

verdaderos positivos 29 6 , 
Sensibilidad= ------'---- = ---= O, 7•1 

total eventos 29 + 14 

Especificidad es la capacidad que dispone el modelo para clasificar correctamente los sujetos 
::: sin evento. Se craduce como la probabilidad de que un sujeto sin evento (evento observado = O) 
l sea clasificado como tal por el modelo logístico (probabilidad predicha o esperado < punto de 
] coree de p). En el ejemplo, para un corte de p = 0,5, la especificidad sel'ía: 

E •l' 'd d _ verdaderos negativos_ 45 _ O 89 specmci a - ------=-- - --- - , 7 
total sin evento 45 + 12 

427 
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Se ha considerado solo un punto de coree, pero podrían calcularse sensibilidad y especificidad 
con otros puntos de coree. La curva ROC es un modo de considerarlos todos. 

La curva ROC con un eje X y otro eje Y representa la sensibilidad (eje Y), pero no representa 
la especificidad, sino su complementario (1 - especificidad) en el eje X. Por tanto, es una forma 
údl de presentar ambas características (sensibilidad y especificidad) del modelo logístico cuando 
el punto de corte va cambiando. Según varía este punto de coree, se modificarán los valores 
de sensibilidad y especificidad del modelo logíscíco. A medida que varía el punto de corte, se 
obcendrán diferemes valores de sensibilidad y de (1 - especificidad), que son las coordenadas 
para representar cada punto gráficamente. La unión de estos punros conforma la curva ROC. 

La manera de cuantificar el poder discriminacorio del modelo es a cravés de la decerminación 
del drea bajo la curva ROC (area under curve, AUC). El poder discriminatorio es la capacidad de 
clasificar correctamente a los sujetos según su evento, equivale a la capacidad de conseguir que los 
sanos sean clasificados como sanos y los enfermos sean clasificados como enfermos3• · 

Ejemplo: se pretende analizar el poder discriminatorio de un modelo de regresión logística para 
predecir la presencia de cardiopatía ísquémica a partir de la edad de los sujetos, usando la misma 
base de datos anterior. La distribución de la probabilidad de sufrir chd predicha por el modelo se 
contrasta con la realidad de haber sufrido o no la chd. Para ello se guardan en STATA los valores 
predichos para cada sujeto en la regresíón logística4• 

Los valores de sensibilidad y 1 - especificidad cambian a medida que se usan para hacer 
predicciones uno u ocro punto de corte en la probabilidad pronosticada por la regresión logíscíca. 
Por eso, la curva ROC tiene distintos puntos, cada uno con unas coordenadas para sensibilidad 
y 1 - especificidad. El valor representado por la diagonal correspondería a una capacidad de dis­
criminación totalmente nula para distinguir entre quienes cierren y quienes no tienen chd. El área 
bajo la curva en esa situación sería AUC = 0,5. Esta es la hipótesis nula. 

En STATA, la curva ROC puede obtenerse a través del menú: 
Statistics ➔ Binary outcomes ➔ Postestimation ➔ ROC curve ~er logistk/logit/ 
probit/ivprobit 

o con la instrucción; 

l roe 
En el ejemplo se ha encontrado un área bajo la curva de 0,8 (fig. 13.11). Se concluiría que 

la edad discrimina bien entre eventos y no eventos de cardioparía isquémica. Su poder de dis­
criminación es el 80% del máximo posible. 

13.14. CRITERIOS DE CONSTRUCCIÓN DE MODELOS EN REGRESIÓN LOGÍSTICA 
Los criterios de construcción de modelos de regresión logística son similares a los empleados en 
la construcción de modelos de regresión múltiple. Existen indicaciones precisas y más detalladas 
sobre la construcción de modelos logísticos (11). 

13.14.1. Construcción de gráficas dirigidas (DAG. Oirected Acyclic Graphs) 
Las gráficas dirigidas (DAG, 12) pueden servir para escablecer posibles asociaciones entre varia­
bles y para detectar factores de confusión. Sirven como síntesis de posibles asociaciones entre 
las variables que integran un análisis. Estas gráficas hacen explícitas las creencias existentes sobre 
relaciones causales entre variables y se usan para seleccionar el conjunto mínimo de vaüables que 

3 Es equivalente a la probabilidad de clasificar correctamente a los sujetos, cada uno en su grupo, que se vio en el cese de 
la U de Mann-Whimey. 

4 A través de la i nsrrucción predlcr. 
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o 0,25. 0,5 0,75. 

1 - especificidad 

· Área ba¡o la curva ROC = O, 7999 · · 

Figura 13.11 Curva ROC obtenida en el ejemplo de la asociación entre la edad y la cardiopada isquémica. 

se deben considerar candidatas a su inclusión en el modelo. Deben basarse en el conocimiento 
científico existente sobre las relaciones entre variables y también han de cener en cuenca el diseño 
del estudio para situar temporalmente las variable~. 

Por ejemplo, una variable medida en el estudio después que otra no puede ser su causa. Una 
variable que se sitúa como eslabón intermedio en la cadena causal no debe ser considerada como 
factor de confusión, sino como mecanismo de acción. Se identificarán como factores de confusión 
aquellas variables que pueden ser causa común de la exposición y del efecto. 

Imagine cinco variables (A, B, C, D y E). Una posible relación entre las variables es la que se 
recoge en la figura 13 .12. 

La construcción de gráficas dirigidas permitid. sospechar la presencia de posibles factores de con­
fusión que distorsionarían la asociación real emre una exposición (X) y un desenlace CY) (v. aparcado 
13.7). Los factores de confusión deberán ser tenidos en cuenta en los análisis en los que se detectará si 
finalmeme actúan o no como factores de confusión y deben ser o no imroducidos en los modelos finales. 

13.14.2. Análisis estratificado 
El análisis escratificado puede utilizarse como paso preliminar para identificar posibles factores de 
confusión e interaccíones antes de la construcción de un modelo de regresión logística multiva-

J Figura 13.12 Ejemplo de gráfica dirigida con cinco variables. A es causa de E y de C. A su vez, E es causa de 
© D. B tiene influencia sobre D y sobre C. C, a su vez, la tiene sobre E y D. 
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ríance. Se calculará la OR ponderada de Mantel-Haenzsel, que promedia la OR de cada estrato. 
Se estratificará por los factores de confusión potenciales. 

Para solícitar una OR ponderada de Manrel-Haenzsel para cada emaro de la variable 2 (var ), 
siendo y la variable dependiente (casos) y var J la variable de exposición, en STATA se debe indicar 
la siguiente instrucción: 

ce y varl' by(var2) 

(ce procede de la instrucción case-control). 

13.14.3. Regresión logística univariante 
Antes de llevar a cabo un análisis multivariante, resulta muy útil realizar un análisis univariante para 
establecer la asociación de cada variable independiente (predictora) con la variable dependiente 
(evento). En el caso de las variables cuanchacivas, debe comprobarse si son lineales en el logit 
categorizándolas a través de la creación de categorías excluyentes, preferiblemente cuantiles, y 
comprobar si la OR crece o decrece monorónicamente. Una variable independiente que presente 
un valor p < 0,25 en el análisis univariante de regresión logística sería, en principio, candidata a 
formar parte del análisis multivariante (v. apanado 13.7). 

13.14.4. Regresión logística multivariante 
Se creará un modelo de regresión mulrivariante provisional sin incluir los términos de interacción. 
Solo se construirá el modelo de efectos principales. Se probará a ir eliminando del modelo, una a 
una, rodas aquellas variables con coeficientes de regresión que presenten pruebas de razón de 
verosimilitud sin significación estadística y para las que no exista una razón biológica irrefutable 
que lleve a la necesidad de ajustar por ellas. Antes de decidir definitivamente eliminarlas, debe 
tenerse muy en cuenta cómo cambia la OR de la variable principal cuyo efecto se valora al eliminar 
a!guna de estas variables (pueden ser factores de confusión, aunque no sean significativas). 

13.14.5. Valorar posibles interacciones 
Tal y como se indicó en el aparrado 13.8, solamente aquellas interacciones significativas y fácil­
mente interpretables serán incluidas en el modelo final. 

13.14.6. Comprobar la bondad de ajuste 
Normalmente se realiza a través del cese de Hosmer-Lemeshow. Se deben verificar las diferencias 
en cada una de las casillas consideradas entre observados y esperados, y no solo valorar que la jí 
cuadrado no es significativa. Si la ji cuadrado fuese significativa o hubiese clara disparidad entre 
observados y esperados, debe especificarse mejor el modelo (cambiar categorizaciones, probar 
términos cuadráticos o interacciones). 

13.14.7. Construcción de una curva ROC en modelos predictivos 
Solo si se pretende utilizar el modelo logístico con carácter predictivo debe construirse una curva 
ROC y hallar el área bajo la curva con su correspondiente límite de confianza. Esta área proporciona 
la capacidad de discriminación del modelo logístico. 

13.15. REGRESIÓN LOGÍSTICA CONDICIONAL 
La regresión logística condicional es un procedimiento estadístico aplicado en los estudios de casos 
y controles emparejados o apareados, donde cada caso es «emparejado» con un control con el que 
comparte algunas características. Estas ca.racterísricas suelen ser el sexo o la edad~ (8). 

5 Téngase en cuenta que en esce cipo <le análisis no es necesario ajuscar por las variables <le emparejamiento. 
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Figura 13.13 Aspecto parcial de una base de datos en STATA para análisis de regresión logística condicional. 

Imagine un estudio de casos y controles en el que se quiere valorar el efecto de la práctica 
deportiva (deporte; O = no; 1 = sí) sobre la ocurrencia de infarto (infarto; O= no; 1 = sí). Para ello 
se selecciona un grupo de casos (infarco = 1) y un grupo de controles (infarto "'O) y se pregunta a 
sus integrantes por su práctica deportiva en el pasado. Los casos y los controles están emparejados 
por edad y sexo (por tanto, a un caso le corresponde un control, pertenecen al mismo par). El 
aspecw de la base de daros en STATA se muestra en la figura 13.13. 

Las instrucciones en STATA para llevar a cabo el análisis son las siguientes: 

clogit y x1 x2 Xp, group(variab1e de emparejamiento) 

Xp, group(variab1e de emparejamiento) or 

En el ejemplo: 

clog infarto deporte, gr(par) 

infarto coef. std . .:rr. z P>I zl [95% conf. xm:erval] 

deporte -.405465 .9128709 -0.44 0.657 -2.194659 1.383729 

clog infarto deporte, gr(par) or 

1 nfarto odds Ratio std. t:rr. z [95% conf. Interval J 

deporte .6666667 .6085807 -0.44 0.657 .1113965 3.989752 

ti Interpretación: aunque la práctica de actividad física se asocia a una reducción del riesgo de infarto, J el resultado obtenído en este estudio de casos y controles no es estadísticamente significativo (OR = 0,67; IC 
© 95% = 0,11-3,99). 
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-----· Bi~estadística amigable __ _ 

13.16. REGRESIÓN LOGÍSTICA EN SPSS 
SPSS permite, como STATA, llevar a cabo un análisis de regresión logística desde el menú o con 
instrucciones. 

En el siguiente ejemplo se trata de valorar el efecto del consumo de comida rápida (quintíles) 
(qcr) sobre el riesgo de depresión (depre) independientemente de otros factores, como la edad (cuar­
tiles) (cedad), el sexo, el nivel de actividad física (incremento en 20 MET-h/semana6""6"')(met_20) 
o el consumo energético rotal (cuartiles) (cenergia) (13,14). 

Desde el menú: 
Analizar ➔ Regresión ➔ Logística Binaria 

~depre 

/;_) edsd 

~sexo 
$:, metts 

~!aboco 
(i~energia 
$:,q:;, 
~met_20 

' 
. ' 

---------

~ovariables: 

cedlld 

La variable depre debe 
colocarse bajo el 

apartado Dependientes 

[. ~eg#:~;;.] 

li~ 
[~:;.] 

Las varíables Independientes deben ser 
introducidas bajo el recuadro Covariables. 

c:f:I Percen!ie Group ot ed .. . 

t/CXO 

cenergie 
met_20 

qcr_. ---

Obsé1Vese que si se lleva a cabo un análisis 
univarlarite, únicamente una variable 

será introducida en esta sección d::I Petcel'IUe Group of (1(1 .. . _________________ __,, 

Este mismo cuadro de diálogo presenca tres bocones: CATEGÓRICA, GUARDAR y OPCIO­
NES. Desde el botón OPCIONES puede solicitarse a SPSS el test de Hosmer-Lemeshow y la 
visualización de los intervalos de confianza de las OR calculadas para cada variable independiente . 
.En este programa, los intervalos de confianza no aparecen por defecto en los resultados. · 

~-, ...... _. ,,, .. , . .,._ ~--- -~,.,. "'''"'",.. '""'"' ,,-._,. ,..,, . ..,.,-,,.--------· - _,,,__ ·"--· -------- -..--~---, . 

if.i; Regre~ión logística: OP.'ciones : _ 

(EstacfÍsticos y gráficos 

C.'!5~~~~~os de clasifieaciór¡ 

~ Bondad de ojusl~ de !;!osmer-Lemeshow 

Ü Lisiado rJe residuos por caso 

----- - -- - - - - . . ·- - -----1 

[J Coryelaciooes de estimaciones [ 

[:J H[slorlal de las iteraciones ¡ 
[i'J IC pare ~(B): ~ % 1 

Desde el botón CATEGÓRICA pueden crearse variables indicadoras o dummy: 

Covariobles ce(ególicos, . 

ce<hó(ln<lcador(primem)) 

i:ener~ieodot) --- --
qcr(lndicodor) 

: · CM'lb:ar iel con!.-~S1e 

Por defecto, SPSS elige como categoría 
de referencia la última. Sí se desea que 

sea la mínima exposición la categoría de 
referencia, debe especificarse al programa 

a través de la opción Categoría de 
referencia-Primero-CAMBIAR 

CO(!lr0'18: ;Í1~;;~:;·:· ~ ¡ 
: categoría de referencia: O tJilímo @) Pnmoer~ 1 

6 MET-h/semana: equivalentes merabólicos semanales. Un MET-h se define como la C',mtidad de energía empleada por 
d organismo estando sentado en I hora. 
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Desde el botón GUARDAR, SPSS es capaz de crear la variable PRE_}, que representa el valor 
predicho de depresión que tendría un individuo en concreto de acuerdo con los valores que rnme 
el resto de variables del modelo. 

· Archivo •.· 5.dlclón•. Y.er !!&!OS ·• r,onsfonnoi< ~"' Gráficos ·i!.!IIJÍdÓ<fes ·•· Verit 

¡·V?,!ores pronosticados ·--¡ 

1 iií:' Probal>ll<fados! 1 : ···-' w . _______ , 

¡ .. LJ !ifupo de partenancia 

yS?s~>S~l •.••·.··~-•··. ~) C~ _·.:~ ;l .:~11 .. ~ 
'6: > 

Una vez guardada esta variable de predicción, puede calcularse la curva ROC. En este caso es 
necesario acudir a otro menú del programa: 

Analizar ➔ Curva COR 

o:> cdod 
i,sexc 
~mens 

~)tabaco 
«}energia 
ff,qc, 
~ met_20 

di P<f«Jtle Oroup of ed .. . 

di PercerHe Group o1 en .. . 

.,,_ c1o «>r1ros10: ¡ 2i¡cio;e, ] 

GJ 1·,.....,.....,._..,.,I • ~p=fe=i=··~~~~-a-v:-;~-i~-~-:-em-~-ed-~-~o-n-~~-s-;-f p-5a-es-~-l~~g:_1_!~-ii-~--r-~-i-~-o 

Variable de estado, la variable dependiente 
r J v..-c1oes1o<10: d. t' . d 1 . 1 'f' d k'I",• [}~d . ,.,,-.. :ce. ICO om,ca, epre en e e1e_mp o, espec11can o 
~ ºl 'P'! · ·· ·· · que el Valor de la vanable de estado 

;·ViSUSi?ación ,_...,..,.~· ·~---· .. ,-,,~·--·· · -·· 

':it.C\!VOCOR 
::;¡_-¡eoo-,....,-dlo-go_nol_de-,-.,-.,.-nc-.,-,1: 

: !~:¡ {rror \~ e lttervalo de confion:Ia 

¡ r¡ Puntos de ?denadOS del$ e~vo COR l 

es 1, presencia de depresión. 

SPSS permite obtener la curva ROC y su área 
bajo la curva junto con su intervalo de confianza. 

Además puede solicitársela al programa cada 
valor de sensibilidad y especificidad según 

diferentes puntos de corte. C""A~;7c~~~~;...~r~~7c·;:~~- .. -._-------------------, 

Por último, <cómo se crean los términos producco en SPSS? 

ó:.depre 
i_, eded 
l~-~xo_ .. • ...... .... . _I 
i~, metts 

~')hibaco 
~) energía 

i . .)qCr 

¿> met_20 

.[I Percentile Group of ed .. . 

d:j Percentile Group ol en .. . 

Para crear términos de Interacción e introducirlos en 
el modelo, es necesario especificarle a SPSS qué dos 
variables formarán el término producto. Esta acción se 
llevará a cabo oprimiendo la tecla control y pulsando 
primero en una, luego en otra variable y finalmente 

en la flecha que lleva por nombre a•b. 

El aspecco de los resultados es similar al obtenido con el programa STATA. 
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13.17. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
Procedimiento STATA SPSS -------------------------------
Cálculo de coeficientes logit y xI x2 x3 xP LOGISTIC REGRESSION 
de regresión VARIABLES y 

Cálculo de O R 

IC 95% de la OR 

Variable cualitaciva con 
más de dos categorías (a), 
categoría de referencia, 
valor más bajo 

Interacción entre dos 
variables 
(x1 y x) 

Valores predichos 

Bondad de ajuste 
(Hosmer-Lemeshow), 
presentación de tabla 
de deciles 

Sensibilidad y 
especificidad 

Curva ROC con línea 
de referencia en diagonal 

J&git y x1 x2 x3 xP, or 
logistic y x1 x.2 x3 x,, 

p.d. 

i.a 

• generate inter=x1 *x2 

logistic y XI x2 

estimates store A 
(Para guardar los resultados 
del modelo 
sin interacción) 

logistic y x1 x2 ínter 
lrtestA. 
(STATA llama «.» a todos los 
resulcados del úlcímo modelo 
con interacción) 

predict pred" 

estat gof, t g(J O) 

estat classification 

lroc 

/METHOD=ENTER x1 x 2 x 3 xP. 

p.d. 

/PRJNT = CI(95) 
/CONTRAST (a)=lndicator(J) 

Para interacción entre dos 
variables cuantitativas o 
cualitativas dicotómicas; 
LOGISTIC REGRESSION 
VARIABLES y 
/METHOD=ENTER x1 x2 

XI *x2. 

Cuando una variable cualitativa 
con más de dos categorías se ve 
implicada: 
LOGISTIC REGRESSION 
VARIABLES y 
/METHOD=ENTERxI a1 

XI *al 

/CONTRAST 
(a)=lndicator(l). 

/SAVE .. PRED 

/PRINT =GOODFIT 

p.d. 

ROC pred"BY y(l) 
I 
PWT :CURVE(REFERENCE) 
/PRINT=SE 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Procedimiento 

Intervalo de confianza 
de la curva 
E)empÍtl: valorar el efecto 
del consumo de comida 
rápida (quinciles) sobre 
la depresión a igualdad 
de sexo, edad (cuarciles), 
actividad física y consumo 
de energía (cuarciles); 
predecir la probabilidad 
de depresión según los 
valores tomados por estas 
variables (pred_depre) 
y valorar la validez 
del modelo 

STATA 

STATA no lo realizab 

logistic de-pre i.qcr sexo 
i.cedad met_20 i.cenergia 
predict pred_depre 

SPSS 

LOGISTIC REGRESSION 
VARIABLES de-pre 
/METHOD=ENTER qcr sexo 
cedad met_20 cenergia 
/CONTRAST 
(qcr)=lndkator(J) 
/CONTRAST 
(ceda.d) =lndicator(l) 
/CONTRAST 

. {cenergia)=lndicator(J) 
/PRINT=GOODFJT CI(95) 
/SAVE=PRED. 

VARIABLE LABELS PRE_l 
'pred_depre'. 

•Debe especificarse al pwgrama escadísrico d nombre que quiere dárse!e a la variable predicha (p. ej., pn,d). Por defecto, 
SPSS crea la variable predicha con etiqueta PRE_l. Se deberá cambiar el nombre de la var.iable si así se desea (p. ej., pred). 
bDebe acudirse a la instrucción roctab y p1'ed. · 
p.d., por defecto (el programa calcula el parámetro sin añadir inscrucciones); a, variables independientes cualitativas de 
más de dos categorías; x, variables independiemes cuamicacivas· o cualitativas dicotómicas; JI variable dependiente. 
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ASPECTOS AVANZADOS 
DE REGRESIÓN DE COX 

M. Ruiz-Canela, E. Toledo, J López-Fídalgo, 
M. Á. Martínez-Gonzdlez 

14.1. INTRODUCCIÓN: CONTEXTO Y UTILIDAD 
Cuando se trata a un enfermo no solo importa que se cure, sino que lo haga lo antes posible. El 
modelo de regresión de Cox tiene en cuenta ambas cosas: si se produce o no el resultado esperado 
(curacion, en este caso) y cuánto tiempo tarda en ocurrir (1,2). Esta consideración es importante 
en el ámbito clínico, especialmente en enfermedades graves. 

Otra ventaja de la regresión de Cox (como sucedía con el método de Kaplañ-Meier; v. ca­
pítulo 11) es que todos los sujetos del estudio cuentan, incluso los que se pierden sin saber si 
sanaron o no. Ocurre así porque los modelos de regresión de Cox manejan el tiempo de todos 
los participantes que están en riesgo de enfermar en cada posible momento o instante de fallecer 
durante todo el seguimiento. Solo se consideran, no obstante, los tiempos o instantes en que de 
hecho falleció alguien. · 

14.2. CONCEPTOS DE HAZAROY HAZARO RATIO 
En la regresión de Cox hay dos conceptos fundamentales: hazard y hazard ratio (3). El hazard o 
tasa instantánea muestra el riesgo de experimentar un evento en un instante del estudio. Es un 
concepto semejante al de la velocidad instantánea que·marca el cuentakilómetros de un vehículo en 
un momento determinado. Para aproximar esa velocidad inscantánea, se usa la información sobre 
lo que ha ocurrido en un encorno de dicho punto temporal. Así, una vez elegido un incremento 
temporal, bastará con medir la distancia recorrida. El cuenta kilómetros calcula la velocidad ins­
tantánea teniendo en cuenta que será aproximadamence idéntica al cociente del espacio recorrido 
dividido encre el tiempo transcurrido (incremento temporal). Cuanto menor sea ese incremento, 
más cerca se trabajará del momento puntual en cuestión y, por tanto, mejor será la aproximación 
a la estimación de una velocidad instantánea. 

En la regresión de Cox, el riesgo de un paciente en un momento determinado podría apro­
ximarse por medio del cociente de la probabilidad de que el paciente sobreviva en un intervalo 
o incremento temporal, sabiendo que ha sobrevivido hasta ese momento, dividido por dicho 
incremento temporal. Por ejemplo, para conocer el riesgo de muerte de un paciente que ha 
sobrevivido durance 90 días después de la operación, podría calcularse la probabilidad de que 
no fallezca en los 5 días siguientes o bien, con un incremento menor, en los 2 días siguientes. El 
concepto matemático de límite proporciona una expresión para este riesgo cuando ese incremento 
temporal se hace render a O. En particular, para cada tiempo t, el hazard se calcula dividiendo el 
número de eventos ocurridos en ese preciso instante entre el número total de personas en riesgo: 

hazard = Ji, = d1 
J 1 

n; 

En la figura 14.1 se representa un ejemplo de un sencillo estudio con seis sujetos. El valor del 
hazard (A) en el instante t = 2 es de 1/5. El denominador incluye solo cinco, porque el primer 
parricipame abandonó el escudio antes del segundo año y no se incluye en el total de sujetos en 
riesgQ en ese instante (rísk set). De este modo, el hazard representa la probabilidad condicional 

© 2014. Elsevier Espaíta, S.L. Reservados t◊do, los derechos 
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1 hazard1,_, -
-- 5 

Risk set= n, = 5 sujetos en riesgo 
para t = 2 (de ellos fallece 1; d, = 1) 

I • Abandono o pérdida X Fallecimiento 1 

Figura 14.1 Hazard o tasa inscamánea a tiempo t = 2 en el seguimiemo de seis pacientes, 

instantánea de presentar el evento en ese momento, con la condición de que no haya aparecido 
antes de ese instante. Esta medición instantánea es útil, porque permite tener en cuenta los 
cambios del riesgo a lo largo del tiempo. Como se muestra a modo de ejemplo en la figura 14.2, la 
función del riesgo (hazard) puede variar de formas muy diversas durante el período de seguimiento. 

Cuando se comparan dos grupos con diferente exposición, puede obtenerse un hazard para 
cada grupo en el mismo tiempo t. La función hazard ratio es el cociente de los riesgos instantáneos 
o hazards de cada grupo. Una hazard ratio indica si existe una relación entre una exposición y un 
evento en un tiempo t. Si el valor de la hazard ratio es superior a 1, significa que la tasa de riesgo 
instantáneo es mayor en el grupo expuesto que en el de no expuescos. Si valiese 1, correspondería a 
la igualdad de riesgo en ambos grupos; si fuera inferior a 1, se trataría de u:na exposición protectora. 

14.3. EJEMPLO RIDÍCULAMENTE SENCILLO OE REGRESIÓN DE COX UNIVARIANTE 
Supóngase que durante 48 meses se compara la supervivencia entre un grupo de 10.000 fumadores 
actuales con 10.000 personas que nunca han fumado. 

Como se obse1va en la tabla 14.1, hay 12 muertes en los fumadores: 4 ocurrieron a los 14 meses, 
4 a los 17 meses y 4 a los 28 meses. Los 9.988 fumadores rescanres, observados hasta cumplir 

Tiempo 

Figura 14.2 Posibles cambios del hazard en función del tiempo. 
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Tabla 14.J Ejemplo 1-id{culamente simple de regresión de Cóx 

MUERTES A LOS ... 
14 MESES 17 MESES 

Fumadores actuales 4 4 
Nunca fumadores l 
flazard fumadores 4 4 --

10.000 9.996 
Hazard no fumadore~ 1 1 -- --

10.000 9.999 
H=rd rati(J fumadores frente 4 4,001 
a no fumadores 

28 MESES 
4 
1 

4 
9.992 

1 

9.998 
4,002 

CENSURADOS (+I 
44 MESES 
9.988+ 
9.997+ 

44 meses, fueron censurados (v. capítulo 11), pues no habían muerto durante el seguímíenro. Entre 
los nunca fumadores solo hubo 3 muertes, una a los 14 meses, otra a los 17 meses·y otra más a los 
28. El resto de los sujetos, hasta completar los 10.000, es decir, 9.997, seguían vivos al final de 

los 44 meses de seguimiento y fueron censurados. ¿Cuánto valdrá la hazard ratio de los fumadores 
comparados con los nunca fumadores? 

Intuitivamente es fácil deducir que el riesgo o hazard instantáneo de mortalidad es siempre 
aproximadamente cuatro veces superior en los fumadores que en los no fumadores, pues para 
todos los tiempos, ya sea a los 14 meses, a los 17 o a los 28, siempre hay aproximadamente 
cuatro veces más muertes en los fumadores. A los 44 meses no se debe calcular nada, ya que 
no murió nadie en ese último período. Si se ajustase con estos datos un modelo de regresión 
de Cox, el ordenador produciría en la salida un valor estimado de hazard ratio ligeramente 
superior a 4. 

14.4. LA ECUACIÓN DE LA REGRESIÓN DE COX 
La ecuación de la regresión de Cox se expresa del siguiente modo: 

ln(A.,) = ln(A.0,) + b1x1 + ... + b,xP 

Externamente, este modelo se parece mucho a la regresión logística, pero contiene dos dife­
rencias fundamentales: 

1. El término de la parte izquierda de la ecuación incluye el logaritmo neperiano de un hazard 
(en vez de una odds, como ocurre con la regresión logística). Por tanto, en la regresión de 
Cox, la variable dependiente es el logaritmo neperiano de la hazard, In(,\). Este hazard es 
una función variable con el tiempo. 

2. El pdmer término de la parte derecha incluye otro logaritni? neperiano, el de A.0, (baseline 
hazard), que es el riesgo basal instantáneo. Se trata también de una función que cambia con 
el tiempo y corresponde a aquellos sujetos para los cuales todas las varíables independientes 
valen O, es decir, para quienes el resto de la parte derecha de la ecuación (b1x1 + ... + brx) es 
igual a O. 

La continuación de la ecuación que sigue al baseline hazard corresponde a las covariables cuyo 
efecto en el tiempo hasta el evento se quiere valorar, lo que incluye la exposición principal y los 
factores de confusión potenciales. 

La ecuación se puede expresar también como una función exponencial: 

, = , * b¡x1 + ... +b,x, 
A, Ao, e 
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14.5. INTERPRETACIÓN DE LOS COEFICIENTES DE LA REGRESIÓN DE COX UNIVARIANTE 
En un moddo de Cox unívariaote solo habrá una variable independiente en la ecuación: 

ln(,\) = In(\,)+ bx 

La covariable podría ser numérica o cualitativa binaría. Convencionalmence suele tener el 
valor de 1 sí hay exposición y O cuando no 1a hay. Si fuese cualitativa con tres o más valores, se 
deberían incluir variables auxiliares binarias (durnrny) y ya no sería univariante en sentido estricto. 
En general, la mayor parte del 5oftware estadístico que hoy se utiliza generará las variables dummy, 
siempre que se le indique así. 

En el ejemplo del aparrado anterior, la variable independiente era el tabaco (x). Por simplicidad, 
se asumen solo dos posibilidades: fumadores (x = 1) y no fumadores (x = O). 

El hazard para cada grupo en un tiempo t sería: 

Fumadores: ln(l,FUMA):::: ln(Ao,) + b1x1 ➔ l ,HJMA = A-0, * i 1 • 

No fumadores: ln(l,NOFUMA) = ln(A-0,) ➔ l,NOFUMA = A.o,· 

La hazard ratio (HR) se calcula dividiendo ambos hazards: 

u d • _ Á,FVMA _ A.o, * eb, eb' 
nazar. ratio FUMA "'· NO FUMA - A. - )., 

,NOFUi>fA o, 

En la figura 14.3 se muestra el resultado de la regresión de Cox obtenido con STKfA. 
La HR coincide con el exponencial del coeficiente 61 (6 1 = 1,387). El número e"' muestra 

la cantidad por la que se multiplica el riesgo cuando x1 = 1. En este ejemplo, e1•387 es igual a 4, 
aproximadamente. Es decir, en los fumadores, el riesgo de fallecer se multiplica por cuatro. 

En la figura 14.3 se muestra también el valor z, que permite comprobar si la asociación del 
tabaco con la mortalidad es estadísticamente significativa. Se observa que la probabilidad de 

• encontrar un valor z superior a 2,15 es estadísticamente significativa (valor p igual a 0,032, para 
una prueba a dos colas). Este test sigue una distribución normal y corresponde al concepto de 
test de Wald, explicado en el capítulo 10. Si se encuentra un resultado en el encorno de p = 0,05, 
se recomienda no fiarse de este test de Wald y basarse preferiblemente en un test de razón de 
verosimilitud, tal como se explicó en el capírulo 13. El procedimiento para obtener el test de razón 
de verosimilitud (likelihood ratio test o LR) es idéntico al que se usaba para la regresión logística. 

En la figura 14.4 se representa, con ocro ejemplo simple y ficticio, el logaritmo del hazard 
(eje y) en función del dempo de seguimiento para dos grupos, fumadores y no fumadores. La escala 
logarítmica permite una modelización de los hazards, como si se tratase de ecuaciones de una recta. 
Se observa que los hazards no son constantes, sino que se incrementan con el tiempo. 

En la gráfica se aprecia un hecho que el modelo de Cox asume: la diferencia entre las dos rectas 
es constante (sin olvidar que estamos en escala logarítmica) y siempre valdrá la misma cantidad. 
Para el grupo 1, el logaritmo del hazard será siempre superior en una constante b al del grupo O. 
AJ traducir este concepto a escala lineal en vez de logarítmica, lo que será constante es el cociente 
entre ambos'hazards, es decir, se asume la proporcionalidad de los hazards; de ahí que el modelo 
de Cox sea conocido como propotional hazards modeL. 

Coef. Std. Err. z P>lzl [95% Conf . Interval) 

fum 1.387 0.645 2.15 0.0 32 0.121 2.652 

Rgura 14.3 Resultados de la regresión de Cox obtenidos con STATA. 
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x = fumar (O = no; 1 = sí) 

Tiempo 

figura 14.4 Modelización del logaritmo de los hazards en función del tiempo. 

Este es el fundamento de la regresión de Cox, que supone que la razón entre un hazardy otro 
es constante. Esto equivale a decir que los hazards son proporcionales, o que la diferencia de sus 
logaritmos es constante. 

14.6. COMPARACIÓN DE CURVAS DE SUPERVIVENCIA CON LA REGRESIÓN DE CDX 
En la figura 14.5 se representa la curva de supervivencia con los datos del anterior ejemplo ridícu­
lamente sencillo. Se aprecia el número de sujetos en riesgo que se incluyen en el denominador para 
calcular el valor del hazard en cada tiempo ten el que se produce una muerte, tanto en fumadores 
como en no fumadores. Por ejemplo, al cabo de 17.' meses, el número total en riesgo es 9.999 en 
los no fumadores y 9.996 en los fumadores. 

En la parte inferior de la curva de Kaplan-Meier se muestra la salida de la regresión de Cox 
realizada con STATA. Se han marcado los estadísticos que permiten comprobar la significación 
global del modelo. lteration O muestra el valor inicial de verosimilítud, que se corresponde con 
la función de riesgo basal. La segunda verosimilitud que se ha destacado corresponde a la del 
modelo estimado tras incluir el tabaco como variable independiente. Si ambos valores se multi­
plican por -2, la diferencia entre ellos corresponderá al test de razón de verosimilitud {LR chi2) 
y su significación estadística. En este caso existe un grado de libertad, porque el tabaco tiene dos 
categorías (fumador, no fumador). 

Se podría haber obtenido un resultado muy similar con el test del log-rank (v. capítulo 11). La 
ventaja de usar regresión de Cox es que, además, el análisis de Cox proporciona una medida de 
la magnitud del efecto, que es la hazard ratio. Como se había comprobado antes, la hazard ratio 
vale 4 (exactamente, será una cantidad lígerameme superior a 4,--porque los denominadores de 
los fumadores se van reduciendo a medida que fallecen con más rapidez que los no fumadores). 
Una desventaja de la regresión de Cox con respecto al test del !og-rank, solo aplicable a una única 
covariable cualitativa, es que ciertas desviaciones del supuesto de proporcionalidad de los hazards 
pueden inducir a veces mayor sesgo. 

14.7. REGRESIÓN DE COX CON VARIABLE INDEPENDIENTE CUANTITATIVA 
En la ecuación de regresión de Cox también se pueden introducir variables independientes 
cuantitativas, una opción muy frecuente en la investigación biomédica. El tiempo de aparición de 
numerosos desenlaces (muerte, infarto, deterioro cognitivo, etc.) depende de variables-cuantitativas 
como la edad, el índice de masa corporal o la presión arcetial. También, en la clínica se utilizan 
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Supervivencia estimada de Kaplan-Meier 

o 10 20 30 
Tiempo de seguimiento 

Nómero en ríesgo . 
Fum = O 10.000 · 

Fum"' 1 10.000 
10.000 9:999 
10.000 9.996 

1--Fum=O --Fum=1 

failuré· :d: d 

analysis time =t= meses 

Iteration O: log 
~eration : og 1 e 1 oo = -

Iteratíon 2: log likelihood = -145.65615 
Iteration 3: log líkelihood = -145.65604 
Refining estímates: 
Iteratíon O: log likelihood - -·HS.656.04. 

·(-2) 

9.998· 
9.992 

40 

9.997 
9.998 

Cox regressíon -- Breslow method J'or tfes . 
297.09712-291 .31208= 

No. of subjects = 
No. o! tailures = 
Time at rísk 

. 20000 
15 

879635 

Log likelihood :. -145.6560~ 

_t Haz. Ratio Std. Brr. 

fum 4.00 2.58 

'(-2) 
LR chi2(1) 
Prob > chi2 

20000 · 

5.79 
· 0.0162 

P>tzl (95i Coof. Ioterval) 

2.15 0.032 1.13 14.18 

Figura 14.5 Comparación de curvas de supervivencia utilizando una regresión de Cox. 

habitualmente marcadores biológicos que son variables continuas, como, por ejemplo, la proteína C 
reactiva para predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular. 

La ecuación de la regresión se representa del mismo modo, si bien x1 es una variable cuantitativa 
(discreta o cqntinua). Según ello, teóricamente sus valores pueden ser infinitos, ya que se trata de 
una variable continua: 

Cuando se introducen variables cuantitativas en un modelo de regresión de Cox, es imporrame 
no perder nunca de vista que lo ideal es cuantificar esa variable en la unidad de cambio que sea 
relevante desde un punto de vista clínico (2}. Por ejemplo, tendría poco sentido modelizar el 
cambio del hazard asociado a la enfermedad cardiovascular por cada minuto más de vida. Clíni­
camente, sería interesante observar el cambio del hazard cada año o incluso, de forma preferible, 
en intervalos de 5 años. 
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14.8. INTERPRETACIÓN DE LOS COEFICIENTES DE VARIABLES INDEPENDIENTES CUANTITATIVAS 
La hazard ratio para un valor concreco de una variable cuantitativa se calcula del siguiente modo: 

HR = e.,,,-b, 

El coeí:icience 6 1 se multiplica por el valor correspondiente de la variable cuantitativa (x). 
Veámoslo con un ejemplo en el que se estudia la asociación entre arteriopatÍa periférica y 

consumo de ácido fólico (3). En el estudio se realizó un seguimiento de 46.000 varones durante 
12 años, y se contabilizó un total de 308 casos de arteriopatía periférica. En la regresión de Cox 
se encontró una HR de 0,79 (IC 95%: 0,64-0,96) por cada incremento de 400 µ,g/día de ingesta 
de ácido f6lico. Como la HR es inferior a la unidad, se observa que la ingesta de ácido fálico 
puede ser un factor protector frente a la arteriopatía periférica. Esta cantidad, 400 ¡.Lg, tiene una 
aplicación práctica en la díníca, porque es una dosis frecuente para administrar el ácido fólico. Los 
autores de este estudio hicieron bien en cambiar la escala de medida del ácido fálico para que, en 
vez de ir de I ¡.Lg en 1 ¡.Lg, se contabilizase de 400 en 400. Como interpretación se indicaría que 
por cada incremento de 400 ¡.Lg en la ingesta de ácido fólico se reduce el riesgo ·de arteriopatía 
periférica en un 21 % en términos relativos. 

14.9. REGRESIÓN DE COX CON UNA VARIABLE INDEPENDIENTE CON >2 CATEGORÍAS 
Las variables cualitativas con más de dos categorías también se pueden introducir en un modelo 
de regresión de Cox. En este caso, si la variable inicial tiene k categorías, hay que establecer una 
categoría de referencia y el resto de categorías se comparan con ella. En el modelo se introducen 
k - 1 variables dummy. La hazard ratio que se obtiene parn cada una de estas variables dummy 
compara el hazard de cada categoría con la categoría de referencia, y tiene en cuenta todo el 
período de seguimiento. 

14.10. INTERPRETACIÓN DE COEFICIENTES DE VARIABLES OIJMMY 
En la tabla 14.2 y en la figura 14.6 se muestran los resultados de un estudio sobre el riesgo de 
desarrollar arceriopatía periférica en relación con el hábito rabáquico. El tabaco es una variable 
independiente con tres categorías posibles: no fumador, fumador en la actualidad y exfumador. 

En la tabla 14.2 y en la figura 14.6 se representa la salida de la regresión de Cox realizada con 
STATA. En el recuadro inferior se encuentra la HR para las categorías de fumador actual (3,69) y 
exfumador (2,23). Estos valores se obtienen al comparar el hazard insrancáneo de estas categorías 
con la de referencia (no fumadores, en este ejemplo). 

La salida de STATA también muestra los valores z del test de Wald que se obtienen dividiendo 
los coeficientes de regresión (1,31 para fumadores y 0,80 para exfumadores) entre el error estándar 
correspondiente (0,26 en ambos casos). 

14.11. REGRESIÓN DE COX CON MÚLTIPLES VARIABLES INDEPENDIENTES 
En el apartado 14.3 se presentó la ecuación de la regresión de Cox con un número índererminado 
de covariables o variables independientes: 

Tabla 14.2 Regresión de Cox 

z 

bl EE(h1) (valor p) HR IC 95% HR 
No fumadores Ref. 
Fumador actual 1.307 0,257 5,09 ( < 0,001) 3,69 2,23-6,11 
Exfumador 0,802 0,257 3, 12 (0,002) 2,23 1,35-3,69 
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t Coef. Std. E:rr. ~ P> I Z I [9% Conf. X n t.e rvi:'l.1 J -
-fum 

~' '" 
o. 26 5.09 0.000 0,80 1.81 

2--..,,. o. 80 0.?.6 3.12 0.002 0.30 1.31 

f) ( Exfumadores) 
s 

t .HáZ.. f\atio Std. Err . z P>izl [ 95,. Conf. Interval J -
f1Jm 

l 3.69 0.95 5.09 0.000 2. 23 6.11 
2 2.23 0.57 3.12 0.002 1.35 3.69 

Figura 14.6 Regresión de Cox con una variable independiente de tres categorías realizada con STATA 

ln(,l,) = ln(A-0,) + b1x1 + ... + bPxP 

Los modelos multivarianres son los que habitualmente se presentan en las publicaciones 
científicas. Es lógico, ya que la probabilidad de que ocurra un evento (m1,1erte, curación, recidiva, 
etc.) en un período de tiempo dependerá casi siempre de múltiples factores. Así ocurre, por 
ejemplo, con la arteriopatía periférica, una enfermedad del sistema circulatorio que, además de 
asociarse al tabaco, se ha vinculado también con otros múltiples factores de riesgo, como diabetes, 
hipertensión o dislípemia. 

14.12. CONTROL DE LA CONFUSIÓN EN LA REGRESIÓN DE COX 
La gran ventaja que presenta la regresión de Cox es que permite obtener las estimaciones ajus­
tadas por factores de confusión. Esto supone aplicar el procedimiento multivariante explicado en 
el apartado anterior. En el análisis no solo se incluye la exposición principal, sino también todos 
los posibles factores de confusión como otras tantas variables independientes, Esta actuación hace 
posible estimar el efecto de una exposición ante !a igualdad de los otros posibles factores causales del 
resulcado o evento que se valora y, por tanto, permite pasar de una simple asociación a una relación 
causa-efecto, pues apunta más hacia una explicación verdaderamente causal de la exposición en 
estudio sobre el desenlace o efecto. 

Esta situación se aplica perfectamente al ejemplo de la arteriopatía periférica. Supóngase que se 
desea comprobar la eficacia de seguir una dieta mediterránea para prevenir la arceriopatía periférica 
(4). Para ello se lleva a cabo un ensayo aleatorizado donde se compara un grupo de intervención, al 
que se le recomienda que siga una dieta mediterránea, y un grupo control. Si se encuentra una HR 
protectora (HR < 1), cabría afirmar que la dieca mediterránea podría ayudar en la prevención de esta 
enfermedad. Pero ¿se puede estar seguro de que el resultado se debe a la dieta y no a otras caracterís­
ticas asociadas al cumplimiento de esa dieta? Podrían existir factores relacionados con la arteriopatía 
periférica que se distribuyeran de manera desigual entre el grupo de intervención (asignado al azar 
de ser educado en dieta mediterránea) y el grupo control (asignado aJ azar de seguir una dieta baja 
en grasa, en este ejemplo). Por ejemplo, en el grupo control podría haber más fumadores. 

En la figura 14.7 se presentan tres modelos de regresión de Cox, un modelo univariante en el 
que solo se introduce la variable de exposición (dieta mediterránea), el modelo multivariante en 
el que se ajusta por tabaco, y un segundo modelo mulcivariance en el que también se tiene en 
cuenta la edad y el sexo de los participantes. 

Se observa que el valor de la HR para la dieta mediterránea en comparación con el grupo control 
se mantiene constante en los eres modelos. Era esperable, al haber usado un diseño con reparto o 
asignación al azar a una u otra dieta. Se confirma así que es muy verosímil que exista una relación 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

... .!~~ectos avanzados de regresión de Cox D Capítulo 14 
--r··-••·······-·-···-~~·····,·· 

Modelo univariante 

-1·. Haz. Ratio Std. ~.rr. P>lzl ¡ 95,, Conf. !nterval] 

MedDiet 0.42 0.09 -4.12 0.000 0.28 0.63 

Variable de confusión: 
tabaco 

Modelo multivariante 1 

t Haz. Ratio Std. - Err. z P>lzl ( 95% con f. Inte1·val 1 

MedDiet O. 41 0.09 -4.18 0.000 0.27 O. 62 

fum 
1 3.72 0.95 5. ll 0.000 2,25 6.15 
2 2.28 0.59 3.20 0.001 l. 38 3.77 

Variables de confusión: 
tabaco,edad,sexo 

Modelo multivariante 2 

t Haz. Ratio Std. Err. - z I?> 1 z 1 (95% Conf. Interval] 

MedDiet 0.41 0.09 ~4.18 0.000 0.27 0.62 

furn 
1 2.66 0.83 3.16 0.002 1.45 4.09 
2 l. 42 0.44 1.14 0.256 0.77 2. 62 

edadO l.05 0.02 2.82 0.005 l.01 1.09 
sexo O. 43 O, 13 -2.88 0.004 0.25 0.77 

Figura 14.7 Modelos de regresión de Cox para comprobar el efecto protector de la dieta mediterránea sóbre 
la arceriopatía periférica. 

causa-efecto y que la dieta mediterránea a igualdad de esos otros factores ejera un efecto protector 
sobre la arteriopatía períférica. También se observa que los valores de las HR para el tabaco (modelo 
multivariante 1) disminuyen tras un ajuste por sexo y edad en el modelo mulcivariance 2. Esto 
demuestra que el sexo y la edad de los participantes eran factores de confusión que explican parce 
del riesgo que se había atribuido erróneamente al tabaco en el primer modelo mulcivariance. El 
tabaco es un factor de riesgo, pero con una HR no tan alta como la que mostraba el modelo 
anterior (además, desaparece la significación estadística para los exfumadores). 

14.13. INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LA HAZARO RATIO EN EL MODELO DE REGRESIÓN DE CDX 
El intervalo de confianza de la HR se obtiene a partir de la siguiente fórmula: 

IC95%;;;;;: /,±J,%•EE(biJ 

Siguiendo el ejemplo ridículamente sencillo y los resultados de la figura 14.3, el intervalo de 
con.fianza de la HR se calcularía como: 

IC 95% inferior= et.,sH,9ó•o.Ms = 1,1 

IC 95% superior= e1'm+i.9ó•0.6~5 = 14, 2 

De este modo, puede afirmarse que la HR de la población se encuentra con un 95% de confianza 
entre los valores 1, 1 y 14,2. 

4/45 
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14.14. INTERACCIÓN (MODIFICACIÓN DEL EFECTO) EN REGRESIÓN DE COX Y TEST DE RAZÓN 
DE VEROSIMILITUD 
En ocasiones, el efecto de una variable independiente sobre el evento (monalídad, curación ... ) 
puede aumentar o disminuir por la interacción con otra variable. Por ejemplo, podría plantearse si 
el efecto protector de la dieta rneditercánea aumenta o disminuye con la edad de los parcicipanres. 
Dicho de otro modo, si la edad modifica el efecto protector de la diera o, lo que es lo mismo, si 
existe una interacción dieta-edad. Para resolver esta cuestión se comparan dos modelos de regresión 
de Cox. En uno se introducen solo las covariables (dieta y edad) y en otro se añade, además, el 
término de la interacción. Este término es el producto de las dos variables independientes. Para 
concluir si existe interacción, se calcula la diferencia de verosimilitud entre ambos modelos y se 
aplica el test de razón de verosimilitudes. Se obtiene la prueba de la razón de verosimilitud (LR ji 
cuadrado) y el valor p de significación estadística. Cuando la p sea inferior a 0,05, podrá decirse que 
probablemente existe interacción. Cua.ndo no se encuentre significación en el LR test, es posible 
que exista interacción, pero muchas veces faltarían evidencias (poca. potencia) para demostrarla. 

En la figura 14.8 se muestra la salida del análísis realizado con STATA. La prueba de la razón 
de verosimilitud es ji cuadrado= 1,83, y esto, con un grado de libertad, se corresponde con un 
valor p superior a 0,05. Por ránco, no hay pruebas en estos datos para demostrar una interacción 
significativa entre dieta y edad. 

14.15. INTERPRETACIÓN DEL RIESGO BASAL (BASELINE HAZARDJ 
Como se ha mencionado anteriormente, y volviendo a la ecuación, en el modelo de regresión 
de Cox no existe una ordenada en el origen de carácter constante, como en ocros modelos de 
regresión. Cuando todas las covariables valen O, se obtiene el riesgo basal (,\, baseline hazard). 
Se llama riesgo basal aunque no corresponde al riesgo cuando el tiempo es O, sino que equivale 
al riesgo cuando codas las covariables tienen un valor exactamente igual a O'. Por consiguiente, es 
una función que cambia con el tiempo y que, a veces, corresponderá a supuestos absurdos (p. ej., 
nadie puede tener un peso corporal = O kg). 

A veces sí es interpretable en términos de la vida real. Por ejemplo, si se obwviese una ecuación 
que contiene el número de cigarrillos como variable cuantitativa y el sexo (hombre= O, mujer= 1 ): 

ln(,t,) =In(.\,)+ b1sexo + b2cigarrillos 

El riesgo basal sería el riesgo que tiene un hombre que fuma O cigarrillos. Como se puede 
entender, este riesgo irá cambiando con el tiempo. 

Como ocurre en otros modelos de regresión, el riesgo basal no será válido fuera de los límites 
de lo observado en el estudio ni cuando corresponda a valores implausibles. 

14.16. REGRESIÓN DE COX ESTRATIFICADA 
La regresión de Cox permite estimar las hazard ratios estratificando por distintas variables (hasta 
un máximo de cinco, en STATA). Volviendo al ejemplo ridículamente sencillo, supóngase que se 
desea tener en cuenta el sexo además del tabaco. Esta variable puede ser un factor de confusión, 
porque el sexo se asocia con el tabaco (p. ej., que los hombres fumen más) y con la mortalidad 
(los hombres mueren anees que las mujeres). Una posibilidad es introducir el sexo en el modelo 
de regresión de Cox: 

ln(A,) = ln(Á0,) + b1x, + b2x2 

x1 = O para no fumadores, x, = 1 para fumadores. 

x2 = O para hombres, x2 = 1 para mujeres. 
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fa dure --d: ?A_cotif =~ 1 
an;;.ilysis time -" fo.U _ap 

Iteration O: 109 J.ikelihood = -741.31699 
IteraUon 1: log likelihood., -717,06057 
Iteration 2: log l ikelihooct = -716, 91125 
Iteration 3: log likelihooct ~ -716.91125 
Refining estimates: 
Iteration o, 109 ii ke li hooct ~ -716. 91125 

Cox regression ~- Breslow méthod for ties 

No. of subjects ~ 7225 
No. OÍ failures ~ 89 
Time at risk ~ 31800. 79945 

¡r.09 likelihooct ~ -716.911251 

t Haz. Ratio Std. Err. z -
MedDiet .4053385 .os61qss -4.25 

edadO 1.040185 . 0175724 2.33 
sexo .3007579 . 0692775 -5.22 

est. sto.re A 

capt drop interact 

g interact ■ edactO•sexo 

stcox MedDiet ectadO sexo interact 

tailure -d: PA_conf =~ 1 
analysis time -t: foll _ap 

Iteration O: log likelihood = -741.31699 
Iteration l: log likelihood • -117 .10664 
Iteration 2: log likelihood m -716.00017 
Iteration 3: log likelihood = -715.99851 
Refining estimates: 
Iteration o, log likelihood = -715. 99851 

Cox regressíon -- Breslow method for. 

No. of subjects = 7225 
No. of failures ■ 89 
Time at risk ~ 31800.79945 

1109 lik&lihood - -715' 998511 

t Haz. Ratio Std. E:rr. -
MedDjet , 4073264 ,0866222 

edadO l.025796 ,0202847 
sexo ,0087433 ,023079 

1 interact 1.052476 .0397807 

, lrtest A 

Likelihood-ratio test 
(Assumption, ~ nested in~) 

t!.es 

z 

•4,22 
1.29 

•1,80 

l. 35 

Modelo de regresión 
sin el término de interacción 

Number of obs = 7225 

LR chi2 (3) = 48.81 
Prob > chi2 = 0.0000 

P> l 7. I 195% Conf. Interval] 

0.000 . 267205 .6147834 
0.020 1.006308 1.075203 
0.000 .1914912 . 4723733 

Modelo de regresión 
con el término de interacción 

Numbe.r of obs . 

LR chi2(41 ~ 

Prob > chi2 -
P>IZI ( 95% Con f. 

º·ººº 0.198 
O. 073 
o.p6 

, 2684886 
.986799 

,0000495 
.9773253 

LR chi211) 
Prob > chi2 

7225 

50.64 
0.0000 

Interval 1 

. 6179586 
1.066333 
l. 50549 
1.1334051 

1.83 
0.1767 

Figura 14.B Comprobación de la interacción dieta-edad en una regresión de Cox. 
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t Haz. Ratio Std. Err. z P>lzl [95% conL Interval 1 

MedDiet 0,41 0.09 --4. l 7 0.000 0.27 0.62 

fum 
1 2.48 o. 79 2_86 o_0()4 1-33 4. 63 
7. l. 53 0.48 1,36 0.174 0.83 2.83 

edad0 l. 05 0.02 2.96 0.003 1.02 1,09 
sexo 0.44 0.13 -2.78 0.005 0.25 0,78 

Stratifled by nodo 

Figura 14.9 Modelos de regresión de Cox estratificada. 

Este modelo asume que el hazard asociado al tabaco entre hombres y mujeres es proporcional. 
Podría ocurrir que no fuese así, y que, en realidad, el riesgo tenga una evolución diferente para 
hombres y mujeres. 

Un modo de solventar este problema consistiría en hacer dos regresiones separadas, para hom­
bres y para mujeres. Sin embargo, se obtendrían así dos estimaciones del riesgo asociado al tabaco, 
una para cada sexo; cada una de ellas contendría menos sujetos y menos desenlaces, y la potencia 
estadística sería baja. Tal vez se desee obtener un indicador del riesgo general y, por tanto, esta 
opción no sirva. 

Existe una tercera alternativa que consiste en estratificar según la variable sexo dentro de un 
único modelo de regresión de Cox. Esta opción permite asumir que el riesgo cambie de manera 
distinta en ere hombres y mujeres. El cálculo de la hazard ratío pata el tabaco se realiza estratificando 
por sexo y, al final, se obtiene un único indicador del riesgo donde se ha ajustado muy bien por sexo. 

Con esta última alternativa disminuye el número de grados de libertad en d test de máxima 
verosimilitud. El inconveniente es que no se obtiene el valor de las hazard ratios para la variable 
sexo. Sin embargo, no supone un problema cuando la variable por la que s.e estratifica es un factor 
ya conocido de sobra como fuertemente asociado al desenlace y para el que no resultaría relevance 
estimary publicar una asociación, porque tal asociación no representaría ningún descubrimiento. Su• 
cede lo mismo con factores intrínsecos y particulares de un estudio, corno, por ejemplo, el cenero de 
reclutamiento de participantes en estudios multicéntricos. No resulta interesante valorar el efecto 
de un centro comparado con otro, aunque debe ser un factor que se controle fuerte y eficazmente. 

En la figura 14.9 puede verse otro ejemplo de estratificación. En este caso se estratificó por 
centro de reclutamiento en el estudio de la artel'iopatía periférica. Como se ha explicado, no se 
obtiene una estimación para esta variable, aunque no importa, porque no es un factor relevante 
para la ciencia. Sin embargo, es necesario tenerlo en cuenta, porque en la esdmación del riesgo 
podrían influir las características de cada nodo o centro de reclutamiento. En la salida de STATA 
se indica a pie de tabla la variable por la cual se obtiene la estratificación. 

14.17. TIEMPO DE SEGUIMIENTO EN LA REGRESIÓN DE COX 
Como se ha visto, la originalidad de la regresión de Cox reside en tener en cuenta el tiempo que 
carda en producirse el evento y en considerar todo el período de seguimiento en estudios longitu­
dinales. Es preferible usar regresión de Cox en vez de regresión logística cuando los períodos de 
observación de cada sujeto son variables. Por ejemplo, no tendría sentido utilizar como desenlace 
la supervivencia solo a 3 años como variable dicotómica (sobrevivió/no sobrevivió) y aplicar 
después una regresión logística. Así se perdería mucha información. Por ejemplo, al utilizar una 
regresión logística, en vez de usar una de Cox, se situaría erróneamente en el extremo de óptimo 
pronóstico al paciente que falleció a los 3,01 años, y en el extremo pésimo al que murió a los 2,99 
años, cuando en realidad su pronóstico era básicamente el mismo. 
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Además, con la regresión de Cox se dispone vemajosamence de varios puntos de referencia para 
medir el momento en el que cada parcicipante empieza a estar en riesgo: 
<:> Tiempo de seguimiento en el estudio. En este caso, el contador de tiempo empieza cuando el 

participante entra en el estudio. Para codos los sujetos se considera un tiempo inicial igual a O 
desde el momento en el que empiezan a participar en el estudio. 

<> Tiempo desde que se realizó el diagnóstico de la enfermedad. Esre tiempo puede ser anterior al 
momento de entrar en el estudio. En muchos casos será interesante considerar este tiempo, 
porque el inicio de la enfermedad marca el comienzo de estar en riesgo. El tiempo O para cada 
participante no es el inicio del esmdio, sino que señala el momento en que se obtuvo el diagnós­
tico. En STATA se utiliza la opción orígin para indicar la fecha de diagnóstico o cualquier otra 
fecha para la que se considere que marca el comienzo de estar en riesgo. 

• Tiempo desde el nacimiento. La edad de los participantes es ocro factor temporal que puede ser 
decisivo para estimar el riesgo. Si se valora el riesgo de fallecer, será muy distinto si se ha nacido 
en 1920 o en 1994. El tiempo inicial no es O, sino que a cada participante se le asocia la edad 
antes del diagnóstico. En STATA se utiliza la opción origin para señalar la fecha de nacimiento 
cuando se desea hacer un ajuste fino por edad. A su vez, la opción enter distingue el momemo del 
diagnóstico o la entrada en un estudio. 

14.18. REGRESIÓN DE COX CON COVARIABLES DEPENDIENTES DEL TIEMPO 
Hasta ahora se ha mantenido el supuesto de asumir que el riesgo asociado a un factor de exposi­
ción se mantiene constante a lo largo del tiempo. Sin embargo, con frecuencia, en medicina no 
ocurre así. Cuando el tiempo de exposición es largo, es probable que se produzca un cambio en 
la exposición (aumenta o disminuye el consumo de tabaco). En cales casos conviene realizar una 
regresión de Cox con exposición cambiante. El tiempo de exposición introducido en el modelo se 
ajustará según la información disponible para cada participante sobre el tiempo durante el cual 
ha estado expuesto. 

También puede suceder que, a parcir de un tiempo t, tenga lugar un cambio en el riesgo asociado 
a una variable de exposicíón (niveles de calcio, tensión arterial, etc.). Supóngase, por ejemplo, 
que se considera que se produce un cambio mayor después de estar fumando al menos durance 5 
años. El tiempo de exposición (más de 5 años) provocará una modificación del efecto del tabaco, 
una sicuación que recuerda, por analogía, el concepto de interacción. 

En estos casos es preciso introducir una covariable dependiente del tiempo en el modelo 
de regresión de Cox. En STATA se utiliza la opción tvc (tirne-varying covariate) para indicar la 
variable dependiente del tiempo y texp para señalar el tiempo en el que se produce el cambio en 
el nivel de riesgo (5-6). Este tipo de análisis consiste en fragmentar el tiempo de seguimiento de 
los parcicipantes para tener en cuenta esos cambios en el riesgo. 

14.19. MODELOS DE TIEMPOS DE FALLO ACELERADOS 
Aunque el modelo de regresión de Cox se ha utilizado y se sigue empleando a menudo en aná­
lisis de supervivencia, el supuesw o hipótesis de riesgos proporcionales con el manrenimienco 
continuo de esta proporcionalidad a lo largo del tiempo es, con frecuencia, demasiado restrictivo 
y limita el modelo a unas cuantas distribuciones que lo satisfacen. Esca hipótesis no se cumple 
cuando el efecro de una covariable cambia con el tiempo, algo frecuente. Aunque la regresión 
de Cox estratificada relaja esta hipótesis, solo es aplicable a variables cualitativas que, a veces, no 
son las de mayor interés para el estudio. La inclusión de variables dependientes del tiempo es 
una solución más diciente. Por otro lado, se suele aplicar la verosimilitud parcial para aproximar 
los estimadores máximo-verosímiles, lo que exige, además, el cumplimiento de nuevas hipótesis. 
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Además, se crata de un procedimiemo semiparamétrico, en d que el riesgo basal se estima por 
separado ele modo no paramétrico. En ocasiones se utiliza también la modelización paramérrica 
del riesgo basal. En el campo de la ingeniería se han usado desde hace tiempo modelos de tiempos 
de fallo acelerados, que ofrecen una alternativa a los de riesgos proporcionales. Una de sus ventajas 
es que modelizan directamente la función de supervivencia, en lugar del riesgo, lo que resulta 
más intuitivo y fácilmente incerprerable. Cada vez es más frecuente su empleo en medicina. Kay 
y Kinnersley utilizaron un modelo de este tipo en un estudio sobre la gripe (7). Esca solución es 
especialmente interesante cuando se busca acelerar, o también retrasar, como sería más apropiado 
en estudios clínicos, la ocurrencia del evento. lambert et al. (2004) aplicaron un modelo 
con efectos aleatorios a daros de supervivencia en el trasplante de riñón (8). Los modelos de este 
tipo admiten el uso de una gran diversidad de funciones de distribución de probabilidad para la 
supervivencia, como son la exponencial, de Weibull, log-logística, log-normal o gamma, por citar 
algunas de las más frecuentes. 

14.20. RELACIÓN ENTRE HAZARD RATIO Y RAZÓN DE DENSIDADES DE INCIDENCIA 
Aunque su interpretación pueda ser parecida, el riesgo relativo (RR) y la hazard ratio (HR) no 
deben confundirse (3). El RR no tiene en cuenca el tiempo en el que se producen los sucesos 
(incidencia en expuescos/incidencia en no expuestos). En cambio, el tiempo es absolutamente 
decisivo para la HR. Por lo tanto, ambos estimadores pueden proporcionar resultados diferentes. 
El RR y !a HR únicamente serían equivalentes si el tiempo dé seguimiento coincidiera exactamente 
en todos los sujetos de la muestra, lo cual es muy inusual, ya que es dificil que el evento de interés 
se dé a la vez en todos los sujetos. 

En general, el RR será siempre el más cercano a la unidad, y la HR está más alejada (aunque 
no canto como la odds ratio [OR]). La divergencia entre RR y HR es directamente proporcional 
al tiempo de seguimiento, la incidencia de eventos y el RR (las diferencias serán importantes 

• cuando el RR sea superior a 2,5). Sabiendo esto, se podrían hacer combinables RR y HR en un 
mecaanálisis y para calcular los riesgos atribuibles y el número de pacientes que es necesario tratar. 

14.21. SIMILITUDES Y DIFERENCIAS ENTRE REGRESIÓN DE COX Y REGRESIÓN LOGÍSTICA 
La regresión de Cox presenta numerosas similicudes con la regresión logística, aunque hay algunas 
diferencias importantes a la hora de aplicarla. Entre las semejanzas destacan: 
• Tanto en la regresión de Cox como en la regresión logística, la medida de asociación entre la 

exposición y el efecto es un cociente. Por lo tanto, ambos modelos trabajan en escala multi­
plicativa y no en escala aditiva. Este cociente se obtiene al elevar el número e al coeficiente de 
la regresión. 

• Otra similitud procede de que escas dos regresiones utilizan los métodos de máxíma verosimilitud 
para calcular los parámetros. Además, en ambas se puede aplicar como test de hipótesis para 
comparar modelos el cese de razón de verosimilitudes, que sigue una· ji cuadrado con cantos 
grados de libertad como variables de más existan en el modelo más amplio con respecro al más 
reducido. 

• Las dos regresiones permiten estudiar variables independientes cuantitativas, aunque exigen 
que se compruebe si la forma de su relación con el efecto sigue un patrón monotónico (en caso 
contrario, habría que introducir categorización). Además, permiten introducir en el modelo 
variables independientes cualitativas, con la creación de variables dummy o indicadoras. Me­
diante el uso de modelos multivariables, con ambas regresiones se puede controlar de manera 
semejante la confusión (añadiendo la variable en el modelo) y valorar la interacción (añadiendo 
el término producto en el modelo). 
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" Ambas regresiones permiten la aplicación de algoritmos de selección de variables (stepwise, 
etc.), aunque, en general, no están muy aconsejadas para la selección automática de posibles 
confusores. Especialmente en epidemiología, la selección debe tener en cuenta prioricariamente 
el conocimiento experto de la materia y las relaciones causales entre variables (9) . 

., Por último, los dos modelos requieren aproximadamente que hayan ocurrido unos l O eventos 
por cada valor de cada variable independiente que se desee introducir. 

Entre las diferencias, pueden <lesracarse: 
• La principal diferencia reside en la variable dependiente. Mientras que en la regresión logística 

es de típo cualirntivo dicotómico (evento), en la de Cox es un conglomerado de dos variables: 
una cualitativa dicotómica (evento) y una cuantitativa (ciempo de seguimiento). 

• La medida de asociación que se obtiene es la hazard ratio en la regresión de Cox y la OR en la 
logística. Aun siendo medidas diferentes, ambas pueden estimar el riesgo relativo, aunque con 
cierta sobreestimación, mayor en el caso de la OR. En cuanto a la ecuación del modelo, en la 
regresión de Cox no hay ordenada en el origen, al contrarío que en la regresión logística. 

• La regresión de Cox permite un ajuste alternativo más fino de algunas variables confusoras, 
aunque no cumplan la proporcionalidad de los hazards en el tiempo, con un análisis es­
tratificado (10) . 

• Existen modelos de regresión de Cox en los que pueden incluirse covariables dependientes del 
tiempo, lo cual otorga a estos modelos cierta flexibilidad. 

• La regresión de Cox se puede emplear en estudios de casos y controles emparejados para sustituir 
a la regresión logística condicional. Se forman estratos poda pareja (o relación caso-control), 
se crea un valor de seudotiempo que sea superior en los controles que en los casos y, como 
evento, se usa la categoría correspondiente a los casos. Esto permite preservar el emparejamiento 
(al introducirlo en los estratos) y es equivalente a la regresión logística condicional. Esca es la 
solución aplicada en SPSS para analizar estudios de casos y controles emparejados, ya que SPSS 
carece de regresión logística condicional. 

14.22. POSIBILIDADES Y OPCIONES DE LA REGRESIÓN DE COX CONSTATA 
La familia de instrucciones para el análisis de supervivencia en STATA se llama st (survival time). 

En primer lugar, y de manera imprescindible, hay que indicar a STATA con la orden stset cuáles 
son las dos variables clave: 
• La que recoge el tiempo hasta el evento. 

• La que corresponde al evento. 
8 
~ Por tanto, esca orden stset es fundamental y debe ser la primera que se introduce. Si se omite, 
§ lo demás no funcionará . La estructura general más básica de stset debería ser: 
!'.) 

stset tiempo, failure(event0==l) _g 
·~ 
·C 
~ Hay que introducir la variable tiempo y, como opción, indicar la variable del evenco y el valor 
~ que corresponde a los que sí tienen el evento (si no se indica, por defecto , enciende evento== 1). 
·,;; 
" Tal vez en lugar de tener una sola variable de tipo tiempo se disponga de dos variables en formato 
J fecha que recojan la entrada y salida del estudio. En este caso, la instrucción quedaría de la 
o 

& 
ti 

J 
@ 

siguiente manera: 

stset fecha_fins f(event0==l) ~ter(fecha_ inicio) /// 

scal e(365. 25) 
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Esta forma ahorra la necesidad de calcular previamente la variable que recoge la duración del 
tiempo de seguimiento. Por defecco, cuando se introducen las dos fechas, STATA calcula el tiempo 
de seguimiento en días desde una fecha hasta la otra. Si se desea el resultado en otra unidad, 
habría que indicarlo con la opción scale. En el ejemplo, se introduce 365.25, para que el tiempo 
de seguimiento se exprese en años (las cifras decimales, .25, tienen en cuenta los años bisiestos). 

En muchas ocasiones es la edad, y no la entrada en el estudio, la que establece fundamental­
mente el ciempo en riesgo de una persona. Esto afectará en mayor medida a los desenlaces que 
tengan mayor relación con la edad. Una aproximación para solucionar este problema es el ajuste 
multivariable. Otra aproximación complementaria consistiría en establecer cuál es la fecha en la 
que empieza a estar en riesgo una persona cuando esta sea distinta de la de entrada en el estudio 
(generalmente, la fecha de nacimiento), con la opción origin. 

stset fecha_f1n , fail ure (evento==l) Q.rigin(fecha_nac) /// 

enter(fecha_inicio) scale(365.25) 

Por último, si hay más de una medida por sujeto (es decir, cada sujeto aporta varias filas a la base 
de datos), se indicará con la opción id y, entre paréntesis, la variable que identifica a cada sujeco. 
La base de datos tiene que estar en formato alargado (cada fila corresponde a una observación). 

stset fecha_fin, f(evento=~l) id(id) o(fecha_nac) /// 

en(fecha_inicio) sc(365.25) 

Una vez establecidas las bases del análisis de supervivencia, pueden describirse los datos con 
las instrucciones stdescribe, sts l.ist y stsum. Es interesante utilizar stsum, seguido de la opción 
by, para obtener el seguimiento roca! en personas-afio y la tasa de incidencia de cada categoría 
de la exposición. 

stsum, by(exp_cat) 

La instrucción sts gen var=s genera una nueva variable que contiene las estimaciones de super­
vivencia acumulada, y con sts graph se representarían las curvas de Kaplan-Meier. Es interesante 
añadir la opción by cuando se quieran representar varias curvas. Además, permite la opción cumhaz 
(equivalente a na) para representar curvas de riesgo acumulado y no de supervivencia. Estas curvas 
de incidencia acumulada suben con el tiempo, en vez de bajar, como hacen las de supervivencia, 
y son conocidas como curvas de Nelson-Aalen. Estas representaciones gráficas y otras se pueden 
encomrar también en la instrucción stcu.rve. 

Cuando existen datos repetidos (y se incluye en stset la opción id), para describir tiempos de 
seguimiento es posible usar la instrucción stptime. También es interesante ver el patrón que siguen 
las covariables, en cuanto a si cambian a lo largo del tiempo o si están perdidas. Para ello se utiliza 
la instrucción stvary. Cuando se trata de un diseño de medidas repetidas, ral vez interese rellenar 
las covariab!es que están perdidas, lo cual se puede hacer automáticamente con la instrucción 
stfill, a la qÜe hay que añadir la opción haseline o forward en función de si se debe rellenar el 
valor perdido con la información basal o la última disponible. 

La fase final del análisis correspondería al ajuste de la regresión de Cox. La inscrucción corres­
pondiente es stcox. Como STATA ya ha almacenado las variables que hacen referencia al tiempo 
de seguimiento y al evento, únicamente habría que añadir, detrás de stcox, la lista de variables 
independientes (indicando con i. delante de la variable sí se trata de una variable cualitativa). Esta 
instrucción sería la misma si se tratase de un diseno con medidas repetidas. 

stcox indepl indep2 
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A.spr::ctos avanzados de n.:gresión de Cox o Capítulo 14 453 
· · · ·•· · . · a . · ... > · __ , __ ,,, _ __._.,.,,w __ , ___ , __ ~ ... , ___ ,,,,_.,, .• ,.., ........ , •• - •• .,.-,.•-,••••·•.-

Esta inscrucción devolverá los resultados en términos de hazard ratios. Sin embargo, si se 
considera interesante obtenerlos en coeficientes, basra con añadir la opción nohr. 

Además de introducir en el modelo todas las variables de ajuste que sean necesarias, STAIA 
permite realizar un ajuste más fino (en el que se podrían tener en rnenta relaciones no lineales 
de la variable de ajuste con el desenlace) mediante el análisis por estratos para obtener un único 
resultado. Se aplicaría la opción strata, seguida entre paréntesis de la variable cualitativa en·cuyas 
categorías se estratificará el análisis. 

Otra opción disponible es vce, que sirve para cambiar los estimadores de la varianza. Se pueden 
pedir estimadores robustos, con vce(robust), o estimadores calculados con métodos de remuestreo 
(v. capítulo 19), con vce(jackknife) o vce(bootstrap). · 

Para su validez, los modelos de regresión de Cox requieren que los riesgos sean proporcionales 
a lo largo del tiempo. En S1ATA existen eres instrucciones con las cuales se puede comprobar este 
requisito; stphplot, stcoxkm y estat phtest. Las dos primeras son métodos gráficos y la tercera es 
un test de hipótesis basado en el método de los residuales de Schoenfeld (2,6,10,11). 

Por último, un aspecw interesante es el cálculo de tamaño muestra! para este tipo de estudios. 
En este ejemplo se piden los distintos tamaños muestrales que serían necesarios para observar 
distintos escenarios de HR, desde O, 1 hasta 0,9 (en saltos de 0,2 en 0,2), para potencias del 
80 y el 90%: 

stpower cox, hratio(0.1(0.2)0.9) power(0.8 0.9) hr 

STATA devolverá el número de personas que han de incluirse y el de eventos que se espera 
observar. Si se conoce o puede estimarse la probabilidad del evento, podría añadirse la opción 
failproh(#) para tenerla en cuenta. Con esta instrucción· puede averiguarse, asimismo, la 
potencia del estudio, añadiendo corno opción el tamaño de muestra (n) en vez de la opción 
power. 

14.23. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA. SPSS Y R 
Concepto 

STATA 
Establecer las bases 
Describir 

Kaplan-Meier 
Regresión de Cox 

SPSS 
Regresión de Cox 

R 
Regresión de Cox 

lnstrucd6n 

stset 
stsum 
stdescribe 

st graph 
srcox 

COXREG seguimiento 
/STATUS=evenro(l) 
/STRATA=estraro 

/print=Cl 
/METHOD=ENTER cae_ 

exposicion. 

library(survival) 

Ejemplo 

stset seguimiento, f(evento== 1) 

srsum, by(car_exposicion) 

st graph, by(cat_exposicion) 
stcox i.cat_exposícion, strata 
(estrato) 

summary(coxph(Surv(scguimiento,evenro)~car_exp + scrata(estrato),data=) 
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ANÁLISIS DE CONCORDANCIA, 
VALIDEZ Y PRONÓSTICO 
M. A. Jvlartínez-González, E. Toledo, 

A. Sánchez- Vi/legas 

15.1. CONCEPTOS Y DEFINICIONES 

15.1.1. Validez 
La validez de una medición es su capacidad de lograr la identidad exacta con la verdad que se pretende 
o se afirma medir. Un procedimiento es válido en la medida en que captura la realidad con exactitud. 
El sesgo ( error sistemático) es una alteración de la validez de una medición, y consiste eri una tendencia 
permanente a alejarse de la verdad. Un sesgo concreto consistentemente tenderá a desviarse en la 
misma dirección en cada medición. La validez exige un requisito previo: la reproducibilidad. 

15.1.2. Fiabilidad (reproducibilidad) 
La fiabilidad o reproducibilidad es la capacidad de poder obtener un mismo valor cuando una 
medición se repite en la misma muestra. Hay dos tipos de reproducibilidad· 

1. Si se utiliza un instrumento de medida varias veces por el mismo observador en la misma 
muestra: reproducibilidad intraobservador. 

2. Se valoran distintas mediciones realizadas en la misma muestra, pero por procedimientos o 
personas diferentes: reproducibilidad entre observadores. 

Los términos consistencia, concordancia y acuerdo parecen sinónimos de reproducibilidad, pero, 
cuando se trata de variables cuantitativas, se debe matizar una diferencia: 
• La consistencia consiste en mantener el mismo orden o posición (ranking) de las observaciones 

al medidas dos o más veces. Es decir, las distintas series de mediciones realizadas sobre la misma 
muestra ordenarán a los sujetos u observaciones de igual manera. 

• El acuerdo o concordancia consiste en que los valores obtenidos en las distintas mediciones son 
idénticos. 

Por lo tanto, siempre que haya acuerdo habrá consistencia, pero no al contrario. 
Por ejemplo, sobre cinco muestras sanguíneas, el colesterol total puede ser 150, 170, 190, 21 O 

y 230 mg/dl al medirlo con un método A, y 160, 175,202,206 y 2.31 mg/dl con otro método B. 
Hay consistencia, ya que la posición relativa de cada medición es la misma, pero no hay acuerdo 
o concordancia, porque los valores no coinciden. 

15.1.3. Precisión 
La precisión se refiere a la ausencia de error aleatorio, no de error sistemático (v. apartado 4.1). El 
error aleatorio interfiere en la valoración de la reproducibilidad y de la validez (1). 

15.2. CONSIDERACIONES GENERALES SOBRE ESTUDIOS DE VALIDACIÓN DE PRUEBAS DIAGNÓSTICAS 
La validez es la propiedad más importante de un test o prueba. En psicología se sude diferenciar 
entre validez de contenido, de constructo y de criterio. 

© 20 l 4, Ehevier España, S. L Reservados todo.s los derechos 
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Bioestadística ttm!t(la/Jte 

La validez de contenido consiste en que el cest recoge una representación adecuada de los 
comenidos que pretende evaluar y no presenta omisiones. Suele medirse por un juicio de expertos. 

El término constrw.:to se refiere a concepros teóricos que no son directamente observables o medi­
bles (autoestima, neuroticismo, inteligencia, etc.) y que se pretenden hacer operativos mediante un 
instrumento de medida, como un cuestionario. Los distintos métodos estadísticos de consistencia 
y acuerdo, e incluso el análisis factoría!, pueden aplicarse para valorar la validez del constructo. 

La validez de criterio se refiere a que existe un criterio externo que es una variable discima del cese 
y que indicará de modo cierto si aquello que el test pretendía medir se ha medido realmente o no. 

En el ámbico médico, el valor clínico de una nueva prueba diagnóstica depende de que con­
tribuya a mejorar el pronóstico del paciente gracias a la información que se obtiene al aplicarla. 
Este es el mejor criterio. Debe tenerse en cuenta que las pruebas diagnósticas, especialmente si son 
invasivas, conllevan el riesgo de efectos adversos que se prevendrían en su totalidad si no se realizase 
la prueba. Debe ponderarse siempre el balance de beneficios y riesgos. En los riesgos se añadirá~ 
también los secundarios a los tratamientos aplicados cuando la prueba diagnóstica conduce a un 
falso positivo. Lamentablemente, suele existir en el ámbito clínico una creencia muy arraigada de 
que aplicar más pruebas diagnósticas será siempre mejor, porque permitirá un tratamiento más 
precoz, cuando la enfermedad esté menos avanzada, y así se mejorará el pronóstico. Ahora bien, 
esco no puede darse por supuesco sin demostrarlo. Debe demostrarse que el tratamiento al que 
conduce un resultado positivo de la prueba realmente mejorará el pronóstico de la enfermedad. 
Lo ideal sería validar la prueba diagnóstica mediante ensayos clínicos aleatorizados que demuestren 
que los posibles desenlaces o eventos clínicos relevantes (end-points y efecros adversos) se redujeron 
cuando el paciente fue aleacorizado a someterse a la nueva prueba diagnóstica (frente a un grupo 
control que siguió los cuidados habituales). Esto casi nunca se hace y se siguen usando más y más 
pruebas diagnósticas sin que haya demostración de sus beneficios (2). 

Lo que sí suele hacerse son las fases 1 a 3 de la rabia 15.1 (1-3). La fase 4 requeriría un ensayo 
aleacorizado, algo que no se ha hecho casi nunca, salvo para valorar algunos cribados preventivos, 
como el de cáncer de mama (4). 

Al considerar la validación de una prueba, se deben distinguir diferentes situaciones: 
• Según haya o no patrón de oro: 

" se valorará validez solo cuando se disponga de un patrón de oro (gold standard) que otorgue 
certeza al diagnóstico de enfermedad o a descartarla, 

-0 en cambio, solo se podrá valorar reproducibilidad cuando se comparen entre sí dos pruebas 
con cierto grado de invalidez (ambas pueden ser equivocadas). 

• Según se trate de sustituir o añadir: 

o es muy distinto valorar si una nueva prueba superará a otra antigua al sustituirla, 

o o si esa superación solo se da cuando se añade la prueba nueva a la que ya venía usándose. 

Tabl.a 15.1 Fases en el estudio Je una prueba diagnóstica 

FASE OBJETIVO 

2 

3 

4 

¿Son superiores en general los valores de la prueba en 
los enfermos que en los sanos? 
,Qué valor discrimina mejor en condiciones ideales? 
¿Cuál es el punto de corre ideal? 
¿La prneba es capaz de discriminar entre enfermos y 
dudosos en situaciones reales? 
¿Mejora el pronóstico al aplicar la priaeba? 

TIPO DE CONTROLES 
Sujetos darameme sanos 
(p. ej., donantes de sangre) 
Sujetos sanos 

Sujetos sospechosos de enfermedad 
(se rendda .la intención de diagnosticados) 
Enfermos a los que iió-se aplicó la prueba 
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-a Según la validez externa y el espectro de la enfermedad donde se usará: 

e, no es igual diferenciar a los que están cocalmente sanos de los que están cotalmente 
enfermos 

o que usar una prueba para resolver solo los casos sospechosos o dudosos. 

e Según se valore una dicotomía o todos los posibles puntos de corte: 

o hay estudios que pretenden valorar solo la probabilidad de acierto (dicotomía), que incluye 
acertar en los enfermos {sensibilidad), acercar en los no enfermos (especificidad), acercar 
cuando la prueba sea positiva (valor predictivo positivo) o cuando sea negativa (valor 
predictivo negativo), 

o en cambio, otros estudios valoran globalmente la capacidad que tiene la prueba de dis­
criminar entre enfermos y no enfermos para todos los posibles valores que puede presentar 
la prueba, sobre la base de usar cada vez un punto de corte distinto (curvas ROC, estadístico 
C, índice H de Harrell). 

Fryback y Thornbury (5) describieron una jerarquía de seis niveles de evidencia para la valo-
ración de una prueba diagnóstica: 

l. La calidad técnica de la información que proporciona la prueba. 

2. La validez diagnóstica. 

3. El cambio de mentalidad y de criterios diagnósticos que introducirá la prueba en el médico 
que la aplicará. 

4. El cambio que acarreará la introducción de la prueba en el plan de manejo clínico del paciente. 

5. El cambio en el pronóstico del paciente. 

6. Los costes y beneficios desde la perspectiva de wda la sociedad. 

En los estudios dirigidos a valorar la validez de pruebas de diagnóstico es especialmente impor­
tante tener en cuenta un sesgo conocido como efecto Hawthorne, que consiste en que las personas 
se comportarán de manera discinca a la habitual cuando se saben observadas. Si alguien sabe que 
sus datos autorreferidos sobre el peso luego van a ser comprobados objetivamente pesándole en 
una báscula, será artificialmente más sincero que en la vida real cuando se le pida que escriba su 
peso en un cuestionario y asuma que nadie lo va a comprobar después. 

15.3. CONSISTENCIA INTERNA EN ESCALAS CUANTITATIVAS: ALFA DE CRONBACH 
En muchos instrumentos de medida, fundamentalmente en cuestionarios, hay una serie de 
preguntas o ícems que pretenden medir el mismo constructo o concepto teórico. Se requerirá 
entonces que las preguntas que componen la escala tengan consis'r.encia interna, de modo que 
valoren el mismo concepto. Las respuestas obtenidas deberían estar correlacionadas entre sí y no 
habrían de ser independientes unas de otras. Un coeficiente útil para medir este grado de consis­
tencia interna es el alfa (Oi) de Cronbach. Se basa en que si los ícems fuesen independientes, la 
varianza de su suma (varianza total) sería la suma de las varianzas de cada uno de los Ítems. Lo 
que aquí se desea, en cambio, es que no sean independientes, sino que escén muy relacionados 

l entre sí. Entonces la varianza de la suma será mayor que la suma de las varianzas de cada ícem. 
g La fórmula del coeficiente es: 
& 
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Tabla 15.2 Alfa de Cronhach para cuatro items (A, B, Cy D) en cinco sujetos 

ID A B C D 
l 
2 
3 
4 
5 

Var 

2 
4 
4 
6 
4 
2,00 

l 
l 
2 
3 
3 
1,00 

3 
2 1 
3 s 
4 8 
5 8 
2,50 9,50 

Suma var írcms~ 
1-(SUM SA2/STOP2)= 

k/(k--1)= 
alfa= 

a=- l--- =- l-- =0,8627 k ( I,s;') 4 ( 15 ) 
k - 1 $i 4 - l 42, 5 

SUMA 
7 
8 

14 
21 
20 
42,50 
15,00 
0,6471 
1,3333 
0,8627 

donde k es el número de Ítems contenidos en la escala, s;2 es la varianza de cada uno de los 

ítems y s; es la varianza de la puntuación total calculada a través de la suma de las puntua­
ciones de cada ítem. Puede deducirse que cuando la suma de las varianzas de cada ítem sea 
igual a la varianza total, alfa valdrá O. Cuanto más se aleje alfa de O, mejor será la consistencia 
interna ( 6), 

La tabla 15.2 presenta los detalles del cálculo. En STATA, el ejemplo se resolvería con la orden 
aJpha: 

input A B C D 

A B 
1. 2 1 1 3 
2. 4 1 2 1 
3. 4 2 3 5 
4. 6 3 4 8 
5. 4 3 5 e 
6. end 

alpha A e e o 

Test sea I e = mean (unstendar di zed 

A\(erage ínter item covar lance : 
Number of i tems in the sea 1 e: 
Sea le rel iabi I ity coefficient: 

e D 

items) 

2. 291667 
4 

0.8627 

1npu D 
j . l ; 2 l l 3 
·., · , 4 1 2 1 
· : ; 4 2 3 S 
="i ,6 3 4 e 

. j "4 3 5 8 

;I ; ; !~~ha A B e o 
. ¡ :~ 
: :1 

i" ¡ ~ J 

j ~:I 

i" ¡ !S 

. ¡ .,. 
) ,~ ¡ 
•'! _¡-;: 

Este mismo ejemplo se puede resolver con SPSS desde la opción ANALIZAR-ESCALAS­
ANÁLISIS DE FIABILIDAD, o bien en la sintaxis usando la orden: 

RELI.ABILITY 

/VAR=A 8 CD 

/MOD=ALPHA. 

Los valores del coeficiente pueden oscilar entre O y l. Un coeficiente de O se obtendría si codos 
los Ítcms fuesen independientes (cada uno mediría constructos disrincos), y hubiese ausencia cota! 
de consistencia interna. En cambio, un coeficiente de 1 indica la máxima consistencia interna 
posible de la escala. Si codos los Ítems tuviesen el mismo valor, alfa valdría l. El valor del coeficiente 
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depende de diferentes factores; uno de los más importantes es el número de ícems de la escala. 
Cuantos más ítems renga la escala, mayor será su coeficieme a. 

Tras ejecurnr la orden alpha en STATA, es interesance complementar la información ejecutando 
la orden seguida de las opciones getail e item . 

. alpha Asco, detail item 

Test scale = mean(unstandardized items) 

item-test 
Item Obs sign correlation 

A s + 0.7593 
s 5 + 0.9971 
e 5 + 0.9459 
o s + 0.9580 

Test scale 

Interitem covariances (obs~s in a11 pairs) 

A 
A 2.0000 
8 l.0000 
e 1. 5000 
o 2.5000 

B e D 

1. 0000 
1. 5000 2 . 5000 
3.0000 4.2500 9.5000 

item-rest i~~:~mm 
correlation covariance alpha 

0.6402 2.916667 0.8607 
0.9959 2.75 0.8115 
0.9080 2.166667 0.7647 
0.8609 l. 333333 0.8889 

2 .291667 0.8627 

La opción item mostrará las correlaciones de cada uno de los Ítems con la puntuación total, 
indicando su signo y su magnitud. Ha de tenerse en cuenta que, cuando el signo sea negativo, 
la respuesta en ese Ítem deberá puntuar de manera inversa en la puntuación total, es decir, para 
un participante que responda un valor de 2 en una escala de O a 10, lo que aporte ese Ítem a la 
puntuación toral será 8. En la última columna, se muestra cuál sería el valor del coeficiente a de 
Cronbach si se eliminase ese Ítem específico de la escala final y se volviese a recalcular. Así, en el 
ejemplo, si se suprimiese el ítem D, alfa aumentaría de 0,8627 a 0,8889. La opción detail muestra 
la matriz de covarianzas de los distintos frems. 

15.4. REPRODUCIBILIDAD: ÍNDICE KAPPA DE CONCORDANCIA EN VARIABLES CUALITATIVAS 

15.4.1. Porcentaje de acuerdo simple 
Antes de ver el coeficiente kappa de Cohen, se debe hablar del porcentaje de acuerdo sim• 
ple. Para estimarlo se construirá una tabla 2 X 2 donde las pruebas para analizar se crucen 
(tabla 15.3). Se preguntó sobre el consumo de suplementos vitamínicos en dos entrevistas y las 
respuestas coincidieron en 55 + 35 ocasiones de 107 posibles. El porcentaje de acuerdo es de 
(55 + 35)/107 = 84, 1 %. 

Tabla 15.3 Porcentaje de acuerdo simple: consumo de suplementos vitamínicos (No/Si) según 
dos entrevistas · · 

Entrevista 2: responda si No 
consume vitaminas sin comar Sí 
sus aportes ~limentaríos 
Toral 
El acuerdo simple es (35 + 55)/107 = 84,1%. 

ENTREVISTA 1: ¿CONSUME VD. 
SUPLEMENTOS VITAMÍNICOS? 

No sr 
35 
5 

40 

12 
55 

67 

TOTAL 

47 
60 

107 

459 
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15.4.2. Índice kappa de concordancia 
El índice kappa de Cohen sirve para valorar la concordancia entre dos métodos de recogida de datos 
o entre dos observadores distintos que aplican el mismo instrumento. A diferencia del porcentaje 
de acuerdo simple, eliminará !as coincidencias explicables por el azar. 

En el ejemplo de la tabla 15.3, podría afirmarse que la concordancia simple fue del 84, 1 %, 
pero hay que tener en cuenta que algunas de !as coincidencias entre ambas entrevistas podrían 
deberse al azar y hay que descontarlas del total. Imagínense dos personas lanzando monedas al 
azar: siempre habrá ocasiones en que coincidan por causalidad. Para calcular la concordancia 
esperada por el azar se procede como en un test de ji cuadrado: manteniendo fijos los marginales 
(tabla 15.4), se multiplica el total de la fila por el total de la columna y se divide por el total de 
los corales. 

La suma de la diagonal en que concuerdan por azar ambos procedimientos es la concordancia 
esperada= 0,515. 

Si se descuenta de la concordancia simple (0,841) esca probabilidad esperada solo por el azar 
(0,515), quedará una concordancia no explicada por el azar de 0,841 - 0,515 = 0,326. 

Lo que sucede es que ahora hay que referirla al coral posible de concordancia una va excluido 
el azar (1 - 0,515 = 0,485). El coeficiente kappa es el cociente resultante de dividir la diferencia 
concordancia observada-esperada al azar (numerador) entre el denominador formado por la 
diferencia entre la unidad y la esperada al azar. 

concordancia observada - concordancia esperada 0,841-0,515 = 0, 672 kappa == Pº'"""' = 
1- concordancia esperada 1-0,515 por3.l3r 

El valor máximo para un índice kappa es l, que indica coincidencia toral. El mínimo puede 
•ser negativo. En general, puede afirmarse que un índice kappa es excelente si se sitúa por encima 
de 0,8, bueno o moderado si escá por encima de 0,6, y aceptable si supera 0,4. 

Hay dos posibles problemas con el uso de kappa al comparar los diagnósticos hechos por dos 
profesionales distintos sobre los mismos pacientes: 

a. Paradoja del sesgo: si uno de los observadores tiende a diagnosticar la enfermedad más que el 
ocro, kappa cenderá a ser más bajo. 

b. Paradoja de la prevalencia: cuanto mayor sea la prevalencia de la enfermedad, más elevado 
tenderá a ser kappa. Esto ex.plica, en parre, que la reproducibilidad entre especialiscas sea 
habiwalmente superior a la que existe entre médicos generales, ya que en consultas de es­
pecialidades hay mayor prevalencia de la enfermedad. 

Tabla 15.4 :'!'afores esperados de coincidencia por azar en la tabla 15.3 

Entrevista 2: responda si consume 
vitaminas sin comar sus aportes 
alirilentacíos 

Total 

No 

Sí 

ENTREVISTA 1: ¿CONSUME VD. SUPLEMENTOS 
VITAMÍNICOS? 

NO Sf 
47x40 = 17, 57 

107 

60x40 = 22,43 
107 · 

40 

47x67 = 29 43 
107 ' 

60 X 67 = 37,57 
107 

67 
La concordancia esperada por azar sería: (1757 + 37,57)/107 = 51,5% 

TOTAL 

47 

60 

107 
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En STATA se usará la orden kap, seguida de los nombres de las dos variables, tal como muestra 
la siguiente imagen: 

R~~ui~~-- :::i•. ·.-.-~= •. ~~ .-:_-,i~i·.:.:/,/-:/:;~::~::~:-.;;: . · -. __ -_- -: .. -· -· :. _­
' olear 

. input /// 
> E1 E2 n 

E1 E2 
1, O O 35 
2. 1 O 12 
3. O 1 5 
4. 1 1 55 
5. end 

. eXj)and n 
(103 observat I ons created) 

. kap E1 E2 

Expectod 

n 

Ai:;reement Agreomont Kappa Std. Err. 

84. 1111 51. 5~ o. 6722 o. 0958 

z 

7.02 

~:~:-•:-:~-.~r~·'.~~;:;:~;;'.:~~J<~pp~:,s;;~ 
! , input // / 
i , El E2 n 

· .. , , 0 0 35 
, 1 0 12 

·.•.i, , 0 1 5 , 1 1 55 
, end 
,¡ expand n 
"¡kap El E2 
IJ · 
1~ r 

~" i 
Prob>Z .; ;: ¡ 
0.0000:. 11¡ 

En SPSS se obtiene el índice kappa desde la opción ANALIZAR-ESTADÍSTICOS 
DESCRIPTIVOS-TABLAS DE CONTINGENCIA, o bien con la siguiente sintaxis: 

CROSSTABS 

/TAB=E1 BY E2 

/STAT=KAPPA. 

El índice kappa que se debe usar cuando existen más de dos categorías ordinales de cla­
sificación es el kappa ponderado. Por ejemplo, si se crata de valorar el grado de acuerdo al 
clasificar pacientes en IV estadios tumorales, parece lógico otorgar más peso a los desacuerdos 
extremos (clasificar el estadio IV como I, o viceversa) que a los inmediatos (el I como II). 
Para más información se pueden consultar otras referencias (1) y las ayudas correspondientes 
de STATA. 

~ 15.5. COEFICIENTE DE CORRELACIÓN INTRACLASE: CONCORDANCIA EN VARIABLES 
§ CUANTITATIVAS 
~ Cuando se desea valorar la reproducibilidad de dos pruebas que emplean W1a escala cuantitativa en 
] sus mediciones, lo peor que puede hacerse es una tde Student emparejada, ya que en la tde Student 
@ emparejada cuanto menor sea el tamaño muestra!, más anchura tendrá el intervalo de confianza y 
.§ más difícil será distinguir en qué se diferencian las dos mediciones (paradójicamente, cuanto más 
... ancho sea el intervalo, más compatibles serán los resultados con la igualdad [diferencia= O] entre 
J las dos mediciones). En definitiva, debe quedar claro que la t de Srudenr emparejada no sirve en 
] absoluto para medir acuerdo. 

Tampoco debe usarse el índice kappa de concordancia mediante la categorización de una variable 
que originalmente fuese cuantitativa. No es el método de elección, ya que la categorización se 
traducida en una pérdida de información. 
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... 

··-~",:ti" 

··•-;;~ f!'. 
,P 

~e~~ oo ~ro~ oo M oo ~ 100 

Peso en báscula 

• r Pearson = 1, pero no acuerdo o Consistencia, pero no acuerdo 
- Acuerdo pertecto 

Fígura 15.1 Diferencias entre correlación (Pearson), consistencia y acuerdo. El coeficience de correlación 
incraclase permite estimar acuerdo. 

Una alternativa es el cálculo de un coeficiente de correlación (Pearson o Spearman, vistos en el 
apartado 10.2). Esta alternativa tampoco es ideal, a no ser que solo se desee valorar consistencia. 
Lo decisivo es que el coeficiente de correlación (r de Pearson o rho de Spearman) mide asociación 

• entre dos variables, pero no el grado de acuerdo entre ellas; puede ser que datos que presentan 
pobre acuerdo presenten elevados coeficientes de correlación (fig. 15.1). 

Lo indicado en esta situación es el coeficiente de correlación inrraclase (CCI) (7), que permite 
establecer el acuerdo entre dos o más evaluaciones de una variable cuantítatíva llevadas a cabo 
sobre el mismo número de personas. Permitirá, igualmente, valorar la consistencia entre dos 
o más evaluaciones. No debe olvidarse que el acuerdo es algo más deseable (y más difícil) que 
la consistencia o correlación. El CCI para estimar el acuerdo es el que debe usarse para medir 
concordancia, que es lo que se espera buscar en un estudio de validación. Imagínese el ejemplo 
representado en la figura 15 .1. 

El CCI tiene que ver con el ANOVA de dos factores. Imagínese la medición repetida del 
peso en 1 O sujetos, primero basada en daws aurorreferidos (declaración) y luego con medición 
direcca (báscula). Según aparece en la tabla 15.5, el CCI se deriva del propio ANOVA de dos 
factores. 

En la tal:>la se aprecia que se ha llevado a cabo una descomposición de la variabilidad 
total de la muestra a través de un ANOVA de dos factores: los sujetos (id) y las valoraciones 
(rater). En STATA se ha adoptado el formato largo (long) mediante la orden reshape, que 
permice que las dos columnas del peso (declaración y báscula) se conviertan en una sola 
columna, y se añade una nueva variable (rater), que tomará distintos valores según el tipo 
de medición. 

Una vez reestructurada la base de datos con formato long, bastará con usar la orden ice para 
obtener con STATA el CCI. El que STATA proporciona por omisi6n es el de acuerdo total, que 
resulta el más interesante y es el que se suele buscar cuando se aplica este coeficiente en estudios 
de validaci6n. 
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Tabla 15.5 Coeficiente de correlación intraclase: acumio entre peso declamdo .Y péso 'tntdido < .. 
ID DECLARACIÓN {W1) BÁSCULA {W2) 
1 52 55 
2 54 57 
3 56 60 
4 67 70 
5 78 80 
6 80 82 
7 85 86 
8 82 88 
9 90 90 

10 110 111 
Se imrodujeron los datos en dos columnas en STATA, por eso se debe preceder el ANOVA de la siguienre orden: 

. ~eshape long w, i(id) j(rater) 
anova w id rater 

Number of obs = 20 
Root MSE = 1.21335 

.R-squared ~ 0.99n 
Adj R-squared = 0.9952 

Source Partial SS df MS F Prob > F 

Model 5819.3 10 581.93 395.27 0.0000 

id 5788.05 9 643. 116667 436.83 0.0000 
rater 31.25 1 31.25 21. 23 0.0013 

Residual 13.25 9 1. 47222222 

Total 5832.55 19 306.976316 

CCI= 
n(MS., - MS,~;,1) 

n(MS;,¡) + k(MS=") + (nk- n-k)(MSm;,1) 

!Ox (643.12- l.47) 
0.986 

10 X (643.12)+ 2 X (31.25)+ (10 X 2-10- 2)(1.47) 

. ,,ff±<· C...:.::,"-""4'.;.c.cCS'-'.c.J><"""'"""'""' 
· : cl~~r 

. lntrac.lacu c.orn1l~tíon:ti. 
illlCo"'W-ay r.andom-df-ectu tl!Odcl 
¡Absolotc a.:rol:nGnt 

:ROMo~ ofíoc.ts: id 
'Random cffr,ct~· retor 

..... ~dividuoJI 

:F to,t th.tt 
ICC•O. 00: f (9. O. 9. O) • 436. 83 

Nurtber of tafgou ::, 
N<..inb~r of ratOf:i. ; 

10 
2 

ICC 

. 6240103 • 9975&45 

. 7684807 . 9987908 

P,ob > F = 0.000 

'Hoto: ICCs c-sti111c.tc ct-rrel~ti011$ OOhcan ;ndiYictu.;al 111ouurctt1t:nU 
~nd bc-twocn avora(a reea'!.urerrw:nU "3auje oo tttG $.1)111~ tl)rg:et. 

input/// 
id wl w2 

., 1 52 55 
· 2 54 57 
.,3 56 60 
, 4 67 70 
, 5 78 80 
.. 6 80 82 

,.: 7 85 86 
8 82 88 

· · 9 90 90 
,. 10 110 111 
" end 

reshape long w, i{ id) j ( rater) 

·· ice >J id rater 

El CCI que se buscaba es el primero que aparece, junco con el nombre «Individual». El resultado 
se podrá presentar así: 

CCI = 0,986(IC95%:0,624-0,998) 

463 
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En SPSS, se pide el CCI desde la opción ANALIZAR-ESCALAS-ANÁlISIS DE FIABILI­
DAD. Denrro del botón Estadísticos ... se debe seleccionar Coeficiente de correlación intraclase, 
con las opciones Dos factores, efectos aleatorios, y eligiendo en la ventana de la derecha la opción 
Acuerdo absoluto. 

Con sintaxis, en SPSS se puede pedir como: 

RELIABILITY 

/VAR=wl w2 

/MODEL=ALPHA 

/ICC=MODEL(RANDOM) TYPE(ABSOLUTE) CIN=95. 

También existe otro CCI que mide consistencia, no acuerdo. No obstante, la recomendación 
de usar el CCI para valorar validez o reproducibílidad no suele hacerse para buscar consistencia, 
sino acuerdo total, como se explica más arriba. Por tanto, hay que adoptar la precaución de com­
probar, incluso por duplicado, que lo que se pidió al ordenador es el coeficiente de acuerdo total 
(es el mostrado por omisión en STATA, pero no en SPSS). 

La interpretación del CCI es análoga a la del coeficienre kappa. Si el CCI (acuerdo) es inferior 
a 0,4, se hablará de un pobre acuerdo; si está por encima de 0,75, será muy bueno o excelente. Si 
está entre ambos, se considerará bueno (moderado). 

15.6. GRÁFICOS DE BLAND-ALTMAN PARA ACUERDO EN VARIABLES CUANTITATIVAS 
Bland y Altman (8) propusieron establecer el grado de concordancia entre dos pruebas diag116s-

• ticas medidas en escala cuantitativa (A y B) o entre dos mediciones repetidas de una misma 
prueba en un grupo de sujetos (A y .N) mediante la construcción de límites de tolerancia. Estos 
límites estadísticos se calculan a través de la media ( x ) de las dos mediciones y de la diferencia 
(d) entre ambas. La mayoría de las diferencias, si se sigue una distribución normal, deberían 
situarse aproximadamente entre la media de la diferencia y ±2 desviaciones estándar de la variable 

diferencia (exactamente, entre d ± 1, 96s ). Aunque, en general, las propias mediciones no siguen 
la distribución normal, su diferencia sí suele hacerlo. 

Para aplicar este método se construye una gráfica en la que el eje de ordenadas (r) representa 
la diferencia entre las mediciones (d = A. - B) y el eJ·e de abscisas (x) muestra la media de 

' 1 1 

ambas mediciones ( X¡ = (A; + B;) / 2 ) . De esta manera, el gráfico permite investigar cualquier 
posible relación entre el enor de medida y el valor real, evaluar la magnitud del desacuerdo 
encre mediciones o identificar valores outliers o periféricos. Por ejemplo, una concordancia 
perfecta entre pruebas diagnósticas produce una línea paralela al eje de las abscisas con una 
ordenada igual a O. 

Supóngase el mismo ejemplo usado para el coeficiente de correlación inrradase (v. rabia 15.5). 
Se dispone de los valores de peso por declaración (wl) y peso medido por báscula (w2) en un 
grupo de 1 O pacientes. La figura 15 .2 recoge este método. 

Se pueden hacer estos cálculos de manera sencilla en cualquier programa. Existe una instrucción 
en STATA que se llama concord y está programada para realizarlo. La instrucción concord no 
está incorporada por defecto en STATA, pero, si se está conectado a internec, se puede descargar 
con el sistema habitual de búsqueda: 

findit concord 
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40 60 ·. 80 100 120 

Media de w1 y w2.= (w1 +. w2)/2 

• • • Acuerdo medio observado - Limites de acuerdo al 95% 

Figura 15.2 Método de Altman y Bland para estimar acuerdo usando los mismos datos de peso declarado 
y medido de la rabia 15.5. Se ha usado la orden concord de STATA (que no viene por defecto 
en el programa y debe buscarse en imernet con findit concord). · 

Se ofrece una explicación detallada de las características de descarga en: http:/ /ideas.repec. 
org/ c/boc/bocode/s404 50 l .html. 

Una vez encontrada e instalada la orden, se procedería del modo siguiente al usar los datos de 
la tabla 15.5: 

concord wl w2, loa 

La opción loa pide a STAT'.A la representación del gráfico de Bland y Alcman. 

15.7. COEFICIENTE DE CORRELACIÓN DE CONCORDANCIA DE UN 
La instrucción concord proporciona también el coeficiente de correlación de Lin (9,10). Es un 
coeficiente robusto de correlación de concordancia que puede tener valores desde -1 a + 1, y sus 
valores absolutos no pueden superar a los del coeficiente de correlación de Pearson (r). 

El coeficieme de Lin mide el acuerdo absoluto entre dos valoraciones cuantitativas continuas 
:2 
_g de una misma variable. En concreto, este coeficiente estima la medida en que los puntos de las 
s dos mediciones repetidas se aproximan o coinciden con la diagonal de 45º que representaría la 
::, -i coincidencia o identidad perfecta entre los dos métodos de medida si uno ocupase el eje x y otro 
... el eje y. Esta diagonal sería la línea de perfecta concordancia y produciría un coeficiente de Lin 
l igual a 1. Cuanto mayor sea la proximidad de los puntos a la diagonal, más cercano a 1 será el 
] coeficiente de Lin. 

En STATA, al aplicar la orden concord (v. apartado 15.6) a los valores de pesos obtenido por 
declaración (wl) o por báscula (w2) presentados en la rabia 15.5, se obtendrían los siguientes 
resultados. 
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. c:oncord w1 w2 

Concordance correlation coefficient (Lin, 1989, 2000): 

rho_c SE(rho_c) Obs 

0.985 0.009 10 

[ 95% CI 

0.968 1.002 
0.953 0.995 

p 

0.000 
0.000 

CI type 

asymptotíc 
z-transform 

Pearson's r = 0.996 Pr(r = O) = 0.000 C_b = rho_c/r = 0.988 
Reduced major axis; Slope = 1.044 lntercept = -5.954 

Differenee = w1 - w2 

Dífference 
Average Std Dev. 

95% Limits Of Agreement 
(Bland & Altman, 1986) 

-2.500 1. 716 -5.863 

Correlation between difference and mean= 0.454 

Bradley-Blackwood F = 12.923 (P = 0.00312) 

El coeficiente de Lin valdría 0,985 (IC 95%: 0,953 a 0,995). 

0.863 

Debajo de la estimación del coeficiente aparece un resumen del método de AJtman y Bland. 
Puede recurrirse a la ayuda de STATA para analizar otros detalles de esta salida. 

·15.8. REGRESIÓN DE PASSING-BABLOK Y REGRESIÓN DE DEMING 
En el contexto de comparar dos técnicas (x e y) de laboratorio de manera que ambas sean sus­
ceptibles de error para determinar la misma variable, la regresión de Deming y la de Passing­
Bablok son métodos ideados para realizar una estimación de la recta de regresión ortogonal que 
minimice las sumas de cuadrados de las distancias perpendiculares desde cada punto hasta la recta 
de coincidencia perfecta (11,12). Téngase en cuenta que, en la regresión ordinaria de mínimos 
cuadrados (v. apartado 10.5.3), lo que se minimiza son las sumas de cuadrados de las distancias 
verticales (residuales), pero aquí no son las verticales, sino las perpendiculares a la recta, las que 
se minimizan. 

La regresión de Passíng-Bablok es la preferible, por ser más robusta. Usa métodos no 
paramétricos. Se basa en obtener todas las posibles combinaciones de puntos (xi' y1 ) observados 
tomándolos de dos en dos. Habría, por tanto, n(n - 1)/2 combinaciones (p. ej., con 6 puntos 
habría 15 parejas de puntos). Se calcula una serie de pendientes de las rectas que unirían 
cada una de esas posibles parejas de puntos, y se utiliza la mediana de estas pendientes como 
pendiente global. A partir de esta pendiente global, se calcula una ordenada en el origen para 
cada uno de los puntos (a = y - bx), y se toma como ordenada en el origen global la mediana 
de todas ellas. Los intervalos de confianza se obtienen por técnicas de ordenación. 

Estos métodos no están implementados en STATA ni en SPSS. Sí lo están en SAS y hay ma­
cros para ejecutarlos en R/Splus. También existen algunos programas específicos pensados para 
laboratorios de bioquímica clínica preparados para este tipo de regresiones: 
• Analyse-it: http:/ /analyse-it.com/ 

• CBScat: http://www.cbstac.com/ 
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Tabla 15.6 AcuerdlJs entre peso decfa,.ado y peso medido: préparitción de los dat~s para hacer ~~ 
gráfico de acuerdlJ-supervivencia · 

ID DECLARACIÓN (W1) BÁSCULA (W2l DIF. ABS. n; s; K-MEIER (SJ 
9 90 90 O 10 10 l 
7 85 86 9 7 0,778 

10 110 JI 1 1 

5 78 80 2 7 5 0,556 
6 80 82 2 
l 52 55 3 5 2 0,222 
2 54 57 3 
4 67 70 3 
3 56 60 4 2 1 o, l 11 
8 82 88 6 8 o 

15.9. GRÁFICOS DE ACUERDO-SUPERVIVENCIA 
Una aproximación reciente (13) para la determinación del grado de concordancia entre dos 
mediciones cuantitativas es el uso de gráficos de supervivencia (Kaplan-Meier, v. apartado 11.2) 
para construir los denominados survíval-agreement plots (gráficos de acuerdo-supervivencia). Se logra 
así expresar el grado de concordancia como función de las diferencias absolutas entre mediciones. 
La idea es valorar cómo se distribuye el porcentaje de desacuerdo a medida que el desacuerdo 
aumenta. Se representa el porcentaje de desacuerdo entre ambas pruebas diagnósticas en el sitio 
que correspondería al porcentaje de supervivencia en el Kaplan-Meier tradicional. Así, en el eje 

de abscisas (x) se representan las diferencias absolutas en las mediciones IA¡ -B;I = (IJ,I) y en el 
de ordenadas (y), la proporción de casos con valores iguales o mayores a la diferencia observada 

( ¿ IJ,I). De esta manera, el grado de acuerdo para cada diferencia absoluta (IJ;I) se calcula como 
la distancia entre la curva y el límite superior del eje de ordenadas (100%). 

Además, este tipo de análisis es útil para la comparación de más de dos pruebas diagnósticas o 
mediciones a través de la construcción de distintas curvas de supervivencia. Es posible usar el test 
de log-rank o la regresión de Cox para evaluar si la diferencia entre las dos curvas de concordancia 
es estadísticamente significativa. 

Supóngase el ejemplo anterior de los dos pesos (wl y w2, según rabia 15.5). La tabla 15.6 
incluye nuevas columnas que expresan, de izquierda a derecha, sucesivam~nte la diferencia 
absoluta entre ambas variables (ABS(wl-w2)), el número de sujetos (n) en riesgo de presentar esa 
diferencia absoluta o una todavía mayor, los que superan esa diferencia absoluta (s) y el estimador 
de Kaplan-Meier (S). 

n s. s.= ...!.. 
l ni 

En STATA se pueden introducir los datos como aparece en la rabia 15.7. Se obtendría una 
imagen como la figura 15.3, en la que puede verse cómo disminuye el porcentaje de desacuerdo 
a medida que crece la magnitud de este desacuerdo. 

Este gráfico cierre una interpretación clara y práctica desde el punto de vista clínico. Si se 
considera que diferencias absolutas de peso de hasta 3 kg o menos no tienen importancia clínica, 
podría usarse el complementario de la supervivencia en ese punto (l - S3 = 1 - 0,22 = 0,78) 
para afirmar que el 78% de la muestra cuvo diferencias entre uno y otro método que solo eran 
infer!ores o iguales a 3 kg. 
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Jábla 15.7 Modo de introducir en STATA (o SPSS) los datos de la Tabla 15.6 para hacer un gráfico 
de acuerdo-supervivencia 

DIF. ABS. 

o, 
ó 
1)) 

ó 
r-. o· 
<D 
ó 
ttl 
ó 
~ 

ó 
('") ó .. 
C\l 
ó 

o 

1 

2 
2 

3 
3 
3 
4 
6 

o 

Acuerdo-supervivencia 

El 78,8% muestra 
discordancias de 
hasta 3 kg, pero 
no superiores 

DESACUERDO 
o 

2 3 4 5 6 . 7 
Magnitud de la discondancia (kg} 

Figura 15.3 Gráfico de acuerdo-supervivencia con los dacos de la rabla 15.5 de peso declarado y medido. Se 
inrro<lujeron los daros en STATA según muesrra la rnbla 15.7 y se dieron luego las siguientes 
órdenes: stset dif_abs, fail(desac) sts graph, x.lab(O(l)?) /// ylab(O(.J)J, format(%9.Jjl) /// 
xtit(" " "Magnitud de ÚI. discordancia (kg)") /// title("Acuerdo-supervivencia"). 

Llorca y Delgado-Rodríguez (14) propusieron una modificación en la construcción de este 
tipo de gráfico. Su propuesta consistió en representar dos gráficos: uno para diferencias positivas 
y otro para diferencias negativas, en vez de representar la diferencia absoluta global. Este nuevo 
método de determinación de la concordancia mejoraría la caracterización del error de medida, 
describiendo la dirección y el sentido del mismo. 

Las curvas construidas pueden ser comparadas a través de la prueba de log-rank. Además, 
puede estudiarse el efecto de otras covariables sobre el error de medida a través de un modelo 
multivariable, como la regresión de Cox. 

15.10. VALIDEZ DIAGNÓSTICA: SENSIBILIDAD, ESPECIFICIDAD. VALORES PREDICTIVOS. RAZONES 
DE VEROSIMILITUD 

15.10.1. Sensibilidad y especificidad 
Para valorar la validez de una prueba, la condición sine qua non es que se compare la prueba 
con un criterio de referencia o patrón de oro (gold stttndard) que se utiliza como criterio de 
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Tabla 15.8 Posibles resultados de una prueba diagnóstica 

VERDAD (BOLO STANDARD) 
ENFERMEDAD 

Presente Ausente 
Prueba diagnóstica Positiva Verdadero positivo (YP) Falso positivo (FP)_ 

Negativa Falso negarivo (FN) Verd,tdero negativo (VN) 

RESULTADOS ENCONTRADOS EN EL ESTUDIO DE VALIDACIÓN DE CÁNCER AUTORREFERIOO EN LA COHORTE EPIC-ESPAÑA 
CÁNCER AUTORREFERIDO SUJETOS CON CÁNCER SEGÚN PATRÓN DE ORO TOTAL 

Sí 
No 

Total 

Sí 
184 
136 
320 

No 
76 

40.842 
40.918 

260 
40.978 
41.238 

verdad. El esquema más simple para analizar cualquier prueba diagnóstica es- el de una tabla 
en la que se cruzan los posibles resultados (positivo o negativo) de la prueba diagnóstica que 
se evalúa frente a la <<verdad» valorada por el criterio de referencia (es decir, si está presente o 
ausente) (tabla 15.8). 

Como ejemplo, en la parte inferior de la tabla se recogen los resultados obtenidos para la validación 
del diagnóstico autorreferido de cáncer en el estudio EPIC-España (15). Los investigadores validaron 
el diagnóstico de cáncer obtenido a través de la pregunta de un cuestionario: utilizando corno gold 
standard el diagnóstico clínico obtenido a través de registros poblacionales. En la tabla 15.8 se puede 
calcular la sensibilidad y la especificidad. 

Sensibilidad (S): es un parámetro que se mide en los que verdaderamente están enfermos. Es 
el cocience entre los verdaderos positivos (VP) y el total de personas enfermas. 

S= VP =-VP __ 
enfermos VP+FN 

Su complementario es la proporción de falsos negativos (FN) entre los enfermos: 

l-S= VP+FN _ VP =-FN __ 
VP+FN VP+FN VP+FN 

Una prueba muy sensible detecta muchos verdaderos positivos y pocos falsos negativos. Su 
utilidad principal es la de no dejar de diagnosticar la enfermedad en ningún paciente. La sensibilidad 
es especialmente importante cuando una enfermedad no debe pasar desapercibida (p. ej., anee 
una enfermedad contagiosa) y el pronóstico mejora mucho con e1 tratamiento precoz (p. ej., 
fenilceconuria o hipotiroidismo). 

Especificidad (E): es un parámetro que se mide en los no enfermos. Es el cociente de los 
verdaderos negativos (VN) encre el total de no enfermos. 

E= VN VN 
no enfermos VN + FP 

Su complementario es la proporción de falsos positivos (FP) entre los no enfermos: 

1-E= __ FP __ 
VN +FP 

-~ Una prueba muy específica identifica muchos verdaderos negativos y pocos falsos positivos. Su 
j utilidad principal es la de confirmar la enfermedad. La especificidad es especialmente importante 
@ cuando la enfermedad cambia la vida del enfermo o tiene cierto estigma (no se quiere preocupar 
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inútilmente o esrigmatizar erróneamence a alguien con un falso positivo) y también cuando las 
consecuencias de un tratamiento suponen un riesgo para el enfermo (amputación, etc.). 

En bascantes ocasiones se requieren pruebas que cumplan las dos exigencias de tener sensibilidad 
y especificidad alcas y, por esta razón, se utiliza muchas veces la información de varias pruebas de 
manera combinada. 

En el ejemplo del estudio EPIC-España, la sensibilidad y la especificidad de la pregunta sobre 
cáncer contenida en el cuestionario serían del 57,5 y del 99,8%, respectivamente: 

184 
S =---= 0,575 = 57,5% 

184+ 136 

E= 40·842 = 0,998 = 99,8% 
40.842+76 

Se ha afirmado clásicamente que la sensibilidad y la especificidad son criterios de validez interna, 
porque se pensaba que no estaban sometidos a la influencia de elementos ajenos a la enfermedad y 
a la prueba. No es así, y la prevalencia de la enfermedad se ha mostrado que influye. El aumento 
de la prevalencia aumenta la sensibilidad y disminuye la especificidad. La influencia es menor que 
en otros parámetros tratados más adelante. 

15.10.2. Validez externa de las pruebas diagnósticas: valores predictivos 
La sensibilidad indica la proporción de los realmente enfermos que resultan positivos (verdaderos 
positivos) en una prueba, pero en el mundo real normalmente no se sabe a priori quién está 
enfermo. Lo que más le suele interesar al médico desde el punto de vista práctico es otro aspecto 
de esa probabilidad: ¿cuántos de los pacientes que dieron un resultado positivo en la prueba están 
realmente enfermos? Este es el valor predictivo positivo. En términos probabílísticos, y si llamamos 

• D al desenlace (tener la enfermedad en verdad) y T + a tener un resultado del tese positivo, la 
sensibilidad y el VPP se diferencian del modo siguiente: 

Sensibilidad:;;;; p(T + 1 D) 

VPP = p (D I T +) 

De manera análoga, la especificidad estima los resultados negativos {verdaderos negativos) 
en los no enfermos. Ahora bien, interesa más saber cuántos de los pacientes con un resultado 
negativo en la prueba realmente están exentos de enfermedad. Este es el valor predictivo negativo. 
La respuesta a estas dos preguntas es más útil para interpretar el significado real de un resultado 
positivo o negativo obtenido tras aplicar una prueba a un paciente. 

Valor predictivo positivo (VPP): es la probabilidad de padecer la enfermedad cuando el 
resultado de la prueba es positivo. Se calcula mediante la siguiente expresión: 

VP 
VPP 

toral test(+) 

VP 
VP+ FP 

En la rabia 15.9 se presentan los resultados obtenidos en un escudio de validación de la infor­
mación autorreferida sobre la presencia de fracturas obtenida a través de un cuestionario enviado 
por correo postal a mujeres perimenopáusicas penenecientes al Kuopio Osteoporosis Risk Factor 
and Prevention Study (OSTPRE) (16). El estudio consideró la presencia de fractura recogida en 
la historia clínica de la participante como gold standard 

La información recogida con el cuestionario era capaz de detectar el 78,4% de las 453 
fracturas que tuvieron lugar entre las participantes de este estudio. Además, el 83,5% de 
las fracturas detectadas por cuestionario aparecían, en realidad, en las historias clínicas de las 
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Tabla 15,9 Diferencia entre válor p;-édictivopósitivo (VPP)y s~ibíiidad (S) •·. 

Fractura autorreferída Fractura+ 
(cuestionario) Fractura~ 

Total 

VP 355 
VPP = --- = - = 83, 5% 

coral iesr f 425 

'S= VP = 355 = 78,4% 
ro cal enfermos 4 5 3 

VP, verdaderq positivo. 

HISTORIA CLÍNICA TOTAL 
FRACTURA+ 

355 
98 

453' 

FRACTURA-
70 

J.577 
1.647 

pacientes. Este es el VPP (= 83,5%). Significa que un 16,5% de los resultados aparentemente 
positivos eran, en realidad, fallos en la detección de fracturas (falsos positivos). Por 355 verda­
deros positivos, hay 70 falsos positivos. La odds del valor predictivo positivo sería (355/425)/ 
(70/425) = 355/70 = 5. La odds también se puede expresar como 5:1. Es decir, por cada cinco 
aciertos (verdaderos positivos) de las respuestas aucorreferidas de las pacientes cuando eran 
positivas, se producía un error (falso positivo). Esta razón (odds del VPP) estima el número 
de verdaderos positivos por cada falso positivo. Equivale a expresar el VPP como odds en vez de 
como proporción: 

VP 355 5 
Oddsvpp =-=-=-

FP , 70 1 

o bien: 

VPP = O 835 => Odds = 0,335 5 
' VPP 1-0,835 

Valor predictivo negativo (VPN): es la probabilidad de no padecer la enfermedad cuando 
el resultado de la prueba es negativo. Se calcula dividiendo los verdaderos negativos entre el total 
de resultados negativos (VN + FN): 

VN VN 
VPN = ---- = ----

total test (-) VN + FN 

En el mismo ejemplo anterior, de un total de 1.675 resultados negativos (las participantes 
no refirieron una fractura), 1.577 fueron aciertos (verdaderos negativos), pero hubo 98 casos de 
fracturas que no fueron detectadas (falsos negativos) a través del cüestionario (v. tabla 15.9). Por 
lo tanto, el VPN es del 94,1% (1.577/1.675). 

~ 
.~P: En los valores predictivos influye notablemente la prevalencia: cuanto mayor sea la prevalencia, 
_ mayor será el valor predictivo positivo y menor el valor predictivo negativo. Por esta razón, se suele 
:, 

.~ afirmar que los valores predictivos positivos y negativos miden la validez externa de una prueba. 
~ Véase cómo se comportan los valores predictivos si se aplican las mismas pruebas anteriores a dos 
J grupos de mujeres distintos. En el ejemplo anterior, la edad de las mujeres oscilaba entre 47 y 56 
] años. Supóngase que se repite este estudio en mujeres jóvenes (18-25 años), donde la prevalencia 

de fracturas será mucho menor y se mantienen constantes la sensibilidad y la especificidad. El 
cambio en los valores predictivos es impottante; especialmente, disminuye el VPt porque ha dis­
minuido la prevalencia ( tabla 15 .10). 
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Tabla 15.1 O Cambio de los valores predictivos alcambiar laprevaúmcia 

HISTORIA CLÍNICA 

Edad= 47-56 años 
hacrura+ 
Fractura­
Toral 
S. 78,4%; VPP = 83,5% 
E= 95,7%; VPN = 94,1 o/o 
Prevalencia: 453/2.100 = 21,6% 

Edad • 18-25 años 
Fractura+ 
Fracrura­
Total 
S = 78,4%; VPP = 64,4% 
E= 95,7%; VPN = 95,7% .· 
Prevalencia: 270/3.000·= 9% 

FRACTURA+ 

355 
98 

453 

212 
212 
270 

FRACTURA-

70 
1.577 
1.647 

117 
117 

2.730 

TOTAL 

425 
1.675 
2.100 

329 
329 

3.000 

Si se conocen la sensibilidad y la especificidad de una prueba diagnóstica, así como la prevalencia 
de una enfermedad en una población, se pueden calcular losVPP y VPN que resulrarfan de aplicar 
dicha prueba diagnóstica a ese grupo. 

El teorema de Bayes (v. apartado 3.6) ofrece la relación matemática existente entre los valores 
predictivos y la prevalencia (P), la sensibilidad (S) y la especificidad (E): 

PxS 
VPP=---=--------= 

PxS+[(l-P)x(l-E)] 

(1-P)xE 
VPN 

(1- P)x E+ [(P)x (1- S)] 

No obstante, lo más sencillo desde el punto de vista práctico para estimar el VPP y el VPN a 
partir de la prevalencia, la sensibilidad y la especificidad es construir una tabla 2 X 2 ficticia que 
aplique estas probabílidades a un número redondo total (total de los totales), por ejemplo, a 100 
o l 0.000 sujetos ficticios. 

Otra situación distinta (pero frecuente en estudios de validación de pruebas diagnósticas) 
se produce cuando la selección de sujetos se inicia al elegir un grupo que dio positivo en 
la prueba y otro grupo que arrojó resultados negativos. Después, se aplica a ambos grupos 
(ídealmente de manera enmascarada con respecto a la prueba) el gold standard para confirmar 
la presencia de enfermedad o su ausencia. Así, Sánchez-Villegas et al. (17) validaron el diagnós­
tico aucorreferido de depresión en cuestionarios del proyecto SUN (Seguimiento Universidad 
de Navarra);· al usar como gold standard una entrevista diagnóstica con psiquiatra. Para ello 
eligieron a quienes habían contestado en el cuestionario que habían recibido un diagnós­
tico médico de depresión y una muestra aleatoria de los que referían no haber recibido un 
diagnóstico de depresión. A ambos grupos se les invitó a una entrevista con un psiquiatra. El 
psiquiatra no debía saber la respuesta que el participante había dado en el cuestionario. En 
esta situación, lo único que se puede obtener son los valores predictivos positivo y negativo. 
El VPP será el porcentaje de casos confirmados por el psiquiatra entre aquellos que dieron 
positivo en el cuestionario (dijeron que tenían depresión). El VPN será el porcentaje de 
personas libres de depresión según el psiquiatra entre aquellos que dijeron que no tenían 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

8 
~ 
"tl 
e 
::: 

__________ Análisis_de_concordancia, validez y pronóstico □ Capítulo 15 473 

depresión. ¿Por qué no se puede conocer con este diseño la sensibílidad ni la especificidad? 
Porque no se puede estimar la prevalencia real, ya que no se ha examinado por psiquiatra a 
una muestra representativa de toda la cohorte. La solución puede ser asumir una prevalencia 
realista para la cohorte y, a partir de la prevalencia, reconstruir la tabla 2 X 2 en sentido 
inverso a como se ha hecho antes. Para emender mejor cómo proceder, se debe hablar de las 
razones de verosimilitudes. 

15.10.J. Razón de verosimilitudes (RV) 
La probabilidad a priori o pretest es la que existe antes de realizar ninguna prueba, coincide 
conceptualmente con la prevalencia de la enfermedad y es una probabilidad marginal. Suele ser la 
información inicial disponible en un proceso diagnóstico. En cambio, se denomina probabilidad 
postest a la que se obtiene tras la obtención de un resultado positivo en la prueba (VPP) y es una 
probabilidad condicional, como se explicó en el apartado 3.5. 

Una prueba diagnóstica persigue que las probabilidades postest superen a las pretest. El cambio 
desde la probabilidad a priori (precest) a la probabilidad a posteriori (postest) indica cuál es la 
ganancia neta de la prueba diagnóstica en el diagnóstico de la enfermedad. 

Otro concepto interesante para valorar una prueba diagnóstica es la razón de probabilida­
des diagnósticas, comúnmente llamada razón de verosimilitudes (RV), o likelíhood ratio en 
inglés, que combina en una sola expresión la sensibilidad y la especificidad. Se corresponden 
conceptualmente con el factor Bayes que se vio en el apartado 3.7. La razón de verosimilitudes 
positiva (RVP) compara la probabilidad de que un paciente enfermo presente un resultado po­
sitivo en una prueba diagnóstica (sensibilidad)·frente a la probabilidad de que se obtenga 
un resultado positivo en un paciente no enfermo (el complementario de la especificidad, es 
decir, 1 -especificidad). 

R VJ) = test + en enfermos = _S_ 

test + en sanos 1 - E 

En el ejemplo de la tabla 15.9, la RVP = 0,784/(1 - 0,957) = 18,2. 
La RVP relaciona la odds pretest de diagnosticar la enfermedad con la odds posresc: 

Odds probabilidad pretest x RPD+ = Odds probabilidad postest 

La probabilidad pretesc es la prevalencia (proporción de enfermos entre la población total) y la 
probabilidad poscesc es el valor predictivo positivo (proporción de enfermos entre posítivos). La 
ecuación anterior puede expresarse como: 

Odds prevalencia x RVP = Odds VPP 

prevalencia X RVP = VPP 
1- prevalencia 1- VPP 

En el ejemplo anterior del estudio de validación de la depresión autorreferida en un cuestionario 
(17), se puede obtener el VPP y el VPN mediante entrevista por psiquiatra, pero no determinar la 
sensibilidad ni la especificidad. Aun así, es posible reconstruir la tabla 2 X 2, mediante la aplicación 

.g__ primero de la prevalencia estimada y su transformación en su odds. Luego se aplica el VPP también 
~ trasformado en su odds. Finalmente, se calcula la RVP como: 
J: VPP/ 

RVP = OddsVl'P ;;::: _/1- VPP 
Odds prevalenc1¡{ 

Pres-.l<ncl• l al , -prev enc1a 
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Por ejemplo, si se asume una prevalencia del 26,1 %, y se encuentra un VPP del 74,2% y un 
VPN del 81 %, la RVP será: 

( 0,742 ) 

RVP= 1-0,742 =8 14 

( 0,261 ) ' 
1-0,261 

Esw permite saber que la sensibilidad es 8,14 veces superior a 1 - especificidad. Es decir: 

RVP = S / (1-E)= 8,14 

A partir de aquí se puede despejar la única combinación de valores de sensibilidad y es­
pecificidad que conduciría a VPN = 0,81 y VPP = 0,742. Esta única combinación corresponde a 
sensibilidad = 0,37 y especificidad= 0,955. 

Volviendo al concepto de RVP, debe considerarse que una teórica RVP = 1 significaría que la 
odds postest sería idéntica a la odds pretest, es decir, la prueba no aportaría nada nuevo, porque 
no represemaría ninguna ganancia sobre el grado de incertidumbre previo. 

En cambio, cuando la RVP > 1, existe una ganancia de información, pues se incrementaríala 
probabilidad de que la enfermedad esté presente cuando la prueba resulta positiva, y tanto más 
cuanto más se aleje de 1 su valor. Una RVP < 1 reduce la probabilidad de que la enfermedad esté 
presente, y habría que interpretarla al revés: un resulrado negativo aumentaría la probabilidad de 
estar enfermo, y viceversa. 

La relación entre probabilidad pretest y postest medida por la RVP permite analizar algunos 
aspectos de la rentabilidad o ganancia diagnóstica de una prueba. Así, cuando la probabilidad 
de padecer la enfermedad sea muy baja (baja probabilidad pretest), y se pide una prueba, 

•aunque la prueba sea muy buena, con un alto cociente, por ejemplo 10, entre sensibilidad y 
1 - especificidad (RVP > 10), la capacidad de diagnóstico no dejará de ser pobre. Supóngase 
una población de embarazadas en la que, a priori, se sepa que solo 1 de cada 3.000 de ellas 
presentará un hijo con síndrome de Down. Un valor RVP de 30 (excelente) producirá una 
probabilidad postest muy baja, de solo l /100, es decir, menos del l % de los test que den 
positivos serán verdad. Los demás serán falsos positivos, solo habrá 1 verdadero positivo por 
cada 100 falsos positivos: 

VPP -= (-1-) 30 __ l_ 
1-VPP 3.000 ( )- 100 

En su concepro clásico, la razón de verosimilitudes negativa (RVN) es el cociente del com­
plementario de la sensibilidad entre la especificidad. Estima el valor por el cual se multiplica la 
odds de estar enfermo cuando el resultado de la prueba sea negativo. 

RVN = prob ( test - enfermos) = 1 - sensibilidad 

prob ( test - sanos) especificidad 

La RVN valora la contribución que realiza un resultado negativo en la NO confirmación de 
la enfermedad. Es un concepto que resulta difícil de entender, ya que incluye dos negaciones 
(negatividad y no confirmación). Por otra parce, se mueve en una escala inversa a la de la RVP, 
porque es más importante cuanto más se acerca a O, dado que busca que haya pocos resultados 
negativos en enfermos. Por esta razón, no es directamente comparable con la RVP. 

Para finalizar este apartado, hay que indicar que la prevalencia influye de algún modo en 
las RV Las simulaciones indican que su grado de afectación es bastante inayor que sobre la 
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sensibilidad y la especificidad. Una mayor prevalencia motiva que la RVP descienda y que 
aumente la RVN. 

15.11. DISCRIMINACIÓN DIAGNÓSTICA Y PRONÓSTICA: CURVAS ROC 
Cuando la variable que se utiliza para clasificar a una persona como «enferma» o «no enferma» es 
cuantitativa y continua, como la puntuación global en una prueba psicológica, el nivel ele colesterol 
o la glucemia basal, es posible utilizar diferentes puntos de corre para caracterizar al sujeto como 
enfermo. La figura 15.4 representa la puntuación en un cuestionario (test de actitudes alimentadas, 
eating attitudes test o EAT) para detectar trastorno del comportamiento alimentario (TCA). 

Se aprecia que tanto las personas de la población sin est~ trastorno como las que sí tienen ~sta 
patalogía pueden presentar un rango variable de valores en el test EAT. Los valores en las personas 
sanas y en las enfermas siguen distribuciones diferentes, donde las puntuaciones del test tienden a 
ser mayores en enfermos (curva de la derecha) que en personas libres de esta enfermedad {curva de 
la izquierda). La distribución de personas con TCA es menor (curva más plana) que la de personas 
sanas, porque hay menos enfermos que no enfermos en la población. 

Sin embargo, las dos distribuciones se solapan, es decir, hay personas con puntuaciones de EAT 
por encima del punto de coree que no presentan TCA, mientras que, por el contrario, también 
hay personas con puntuaciones por debajo del mismo punto de corre que padecen este trastorno 
psiquiátrico. Los primeros serán falsos positivos, y los segundos, falsos negativos. Obsérvese que 
cuando se desplaza el punto de coree hacia la dere~ha, es decir, se mueve la definición de TCA 
hacia puntuaciones altas del test, disminuye la probabilidad de hallar un falso positivo y aumenta 
así la especificidad de la prueba (a costa de reducir su sensibilidad). Por el contrario, cuando se 
desplaza el punto de corte hada puntuaciones bajas en el EAT, desciende la probabilidad de hallar 
falsos negativos y, con ello, se incrementa la sensibilidad de la prueba (pero disminuye su especi­
ficidad). En cualquier prueba diagnóstica basada en una prueba que dé un resultado cuantitativo, 

Diferentes puntos de corte 
para definir !a enfermedad 

Prueba 
más sensible 

:....... Prueba 
: _,,.- más específica 
' ' • 

Valores de EAT 

Figura 15.4 Cambios de la sensibilidad y de la especificidad con diferenres puntos de corre para definir la 
enfermedad. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

___ Bioestadística_ ami&abie _ _ __ 

el aumento de sensibilidad obtenido al bajar el pumo de corte siempre se hace en detrimento de 
la especificidad, y viceversa. 

Las relaciones observadas en la figura 15.4 permiten ayudar a comprender mejor la utilidad 
de la sensibilidad y la especificidad. Cuando se uciliza como crüerio diagnóstico un punto de 
coree más alto de TCA, la prueba será muy específica, hay pocos falsos positivos frente a los 
verdaderos positivos. De ahí que en los libros de texto se afirme que las pruebas específicas 
sirven para confirmar la enfermedad (aunque, en realidad, la especificidad es un criterio que se 
mide en los no enfermos exdusívamence). Por el contrario, cuando se usa una puntuación baja 
de TCA como punto de corte para establecer un diagnóstico, el criterio sería poco específico 
(muchos falsos positivos) y la prueba resultaría muy sensible (la mayoría de los enfermos serán 
verdaderos positivos); no obstante, por esa abundancia de falsos positivos no se está seguro de 
si el individuo está enfermo o no, y bajaría el valor predictivo positivo. Se obtiene así una idea 
de por qué, con frecuencia, se utilizan de manera combinada una prueba sensible al inicio del 
proceso diagnóstico y, como confirmación, una prueba específica en los que han dado positivo en 
la primera. Es la ventaja de usar las pruebas en serie (no se hace la segunda prueba más específica 
hasta que no se sabe que la primera, más sensible, dio positiva), en vez de usarlas en paralelo, 
pidiéndolas codas a la vex. 
· La relación entre sensibilidad y especificidad mostrada en la figura 15.4 se puede representar 
gráficamente mediante una curva ROC (Receiver Operating Characterístic, en inglés). Esta curva 
resume los valores de sensibilidad y especificidad que se obtienen al establecer todos los posibles 
puntos de corte cuando se evalúa una prueba diagnóstica que depende del punto de corte que se 
elija en una escala continua. Es una manera de resumir la información que se obtendría con todos 
los posibles puntos de corte de una prueba diagnóstica con resultados cuantitativos. En la curva 
ROC, la sensibilidad se representa en el eje de ordenadas y el complementario de la especificidad 
(1 - E), en el de abscisas. 
• Si se varía la puntuación del tese EAT que se usa como criterio para eJ diagnóstico de tras­
torno del comportamiento alimentario, se puede calcular la especificidad y la sensibilidad para 
cada uno de los posibles puntos de corte (5, 10, 15, 20, 30, ere.). Con estos valores de S y 
1 - E se construye la curva ROC, que se forma al unir los diferences valores de cada punto de 
corre (fig. 15.5). 

La curva ROC permite ver la combinación de sensibilidad y especificidad para los distintos 
puntos de corte de la prueba diagnóstica, y transmite una idea global de la capacidad de dis­
criminación del test. El área bajo la curva ROC equivale a la probabilidad de que, si se eligiesen 
al azar a dos individuos, uno con la enfermedad y otro sin ella, la prueba los clasifique a ambos 
correctamente. Por lo canto, el área bajo la curva ROC (area under the curve, AUC) estima 
la capacidad de distinguir o de discriminar encre enfermos y no enfermos que tiene una prueba 
diagnóstica. La prueba diagnóstica tendrá mayor capacidad de discriminación cuanto más pró­
xima a 1 sea el área bajo la curva. Si esta área tuviese su valor máximo posible, que es 1 (100%), 
la prueba sería perfecta, ya que clasificaría al 100% de los enfermos como enfermos y al 100% de 
los exentos de enfermedad como libres de la dolencia. 

En cambio, si el área bajo la curva valiese 0,5 (50%, área debajo de la diagonal representada en la 
figura 15.5), existiría la misma probabilidad de clasificar a un enfermo como exento de enfermedad 
que como enfermo, y la prueba sería absolucamenre inútil. Un área de 0,5 bajo la curva equivale 
a no discriminar, se interpreta como una prueba no informativa. Una de la posibles áreas de 0,5 
(debajo de la línea diagonal mencionada) sería, de hecho, aquella que cuviera unos valores de 
sensibilidad exactamente iguales a 1 - especificidad en codos los posibles puntos de corte. Esto 
significaría que la probabilidad de que la prueba diese positiva sería la misma en enfermos que en 
no enfermos. En estas circunstancias, se dice que la prueba es «inútil», ya que no reduce en nada 
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o 6 o 6 
1 3 o 3 
2 12 o 12 
3 8 o 8 

~ 4 15 o 15 
~ 5 23 o 23 

6 30 o 30 
tO 7 31 o 31 .... 8 40 11 51 ó 

-g 9 37 17 54 
10 53 22 75 

:!:! 11 37 12 49 = o 
.o "' 12 38 22 60 ~iñ o" 

aj 13 36 32 68 
(/) 14 35 21 56 

tO 15 48 25 73 (\1 ••••• ~ -,• - -• •• ,••""" " """"" " " " ""•·••· ··••-- •·-•·•·••·•••n ·-•• •· ••m -, , ,,, ,. 

ó 16 20 21 41 
17 28 12 40 
18 10 15 25 

o 19 12 13 25 o .•.. ,. .. • .. • .•. • • -. .• n , • ••••·• .•· · ••~ 

o 20 9 12 21 0,00 • 0,25 0,50 0,75 1,00 21 7 7 14 
1-especificidad · · 22 o 3 3 

23 o 8 8 
24 o 3 3 
25 o 4 4 
26 o 1 1 
31 o 1 1 
Total 538 262 800 

Figura 15.5 Curva ROC, junto con la tabulación de los datos (ficticios) que la originaron. La variable de 
clasificación es la puntuación en el test EAT _40; la variable de resultado es el diagnóstico d(nico 
de trastornos de la conducta alimentaria (1 = diagnóstico; O= exento). 

el grado de incertidumbre previo acerca de la presencia de enfermedad. Es costumbre representar 
la diagonal, porque así se aprecia más claramente en cuánto supera la prueba que se valora a lo 
que sería una prueba no informativa. 

Un área menor de 0,5 requiere invertir los criterios de diagnóstico, es decir, considerar los 
negativos como posicivos, y viceversa. Al invertirlos, se comprueba que la prueba discrimina más 
del 50%. 

En modelos multivariables de regresión logística se puede obtener una curva ROC en la que la 
variable predictora corresponde a los valores de probabilidad predichos por el modelo para cada 
sujeto en función de sus variables independientes. La variable criterio será el desenlace dicotómico 
observado. Lo ideal es que, en los sujetos que tuvieron el desenlace, la probabilidad predicha sea 
superior a los sujetos que no presentaron el desenlace. Mediante el cálculo del área bajo la curva, 
estas curvas ROC informan del grado de discriminación del modelo. 

La construcción de curvas ROC permite, además, la comparación de varias pruebas diagnós­
ticas o de varios modelos multivariables. Dado un conjunto de pruebas, la que produzca una 
curva ROC con mayor área bajo la curva será la de elección, debido a su superior capacidad de 
discriminación. A modo de ejemplo, la tabla 15.11 presenta la comparación de áreas bajo la curva 
ROC de distintos índices para detectar el síndrome metabólico en niños (18). De las tres pruebas 
evaluadas, el perímetro de cintura discriminará mejor para detectar el síndrome metabólico en 
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Tabla 15.11 Capacidad predictiva de diferentes pruebas antropométricas en la detección de síndrome 
metabólico en niños 

PRUEBA 
Índice de masa carpo ral 
!'erírnecro de cimura 

Razón pliegue rríceps/subescapular 

ÁREA BAJO LA CURVA ROC 
0,849 
0,868 
0,834 

IC 95% 
0,780-0,919 
0,801-0,934 
0,757-0,910 

niños, con una capacidad de discriminación del 86,8%; sin embargo, habría que valorar si las 
diferencias son estadísticamente significativas (v. más adelante). 

15.12. COMPARACIÓN DE CURVAS ROC 
Como se ha indicado en el apartado anterior, es posible comparar dos curvas ROC valorando 
la hipótesis nula de que las áreas bajo ambas curvas ROC sean idénticas (19). Imagínese que se 
desea predecir el riesgo de que los participantes incluidos en un estudio desarrollen enfermedad 
cardiova.scular. Para realizar dicha predicción, se emplean dos ecuaciones diferentes. En una de 
ellas se incluyen solo factores de riesgo cardiovascular tradicionales y en la otra se introduce 
también el resultado de un nuevo biomarcador que se está evaluando. Se obtendrán modelos 
de regresión logística con la variable que indica quiénes desarrollan enfermedad cardiovas­
cular como variable dependiente (p. ej., eventocv) y los factores de ríesgo tradicionales como 
variables independientes en un primer modelo y con los factores de riesgo tradicionales y el 
nuevo biomarcador como variables independientes en un segundo modelo. Tras definir cada 
uno de estos modelos, se solicitará al software estadístico que guarde los valores predichos 
para codos los sujetos en función del modelo que se acaba de definir. Si se emplea STATA, 

• esto se podrá obtener ejecutando la orden predict inmediatamente después de ejecutar el 
modelo mediante la orden logistic e indicando el nombre que se desea asignar a la nueva 
variable que contendrá la información con los valores predichos. Si se denominan las variables 
con los valores predichos como pre_tradic y pre_biomarc, se realizará esta comparación con 
la orden de STATA: 

roccomp eventocv pre_biomarc pre_tradic, graph summary 

El resultado que se obtendrá es el que se muestra en la figura 15.6. El valor p para la comparación 
del área bajo ambas curvas es estadísticamente significativo, por lo que se concluirá que ambas 
áreas bajo la curva son distímas y el biomarcador aporta una información predictiva que va más 
allá de la aporcada por los factores de riesgo clásicos. 

15.13. ÍNDICE C DE HARRELL PARA PREDICCIONES EN ANÁLISIS DE SUPERVIVENCIA 
El índice C de HarreU es una medida de discriminación en los modelos de supervivencia (20,21). 
Se trata de ~na extensión para los modelos de supervivencia del área bajo la curva ROC que se 
puede calcular en un modelo de regresión logística. 

En la tabla 15.12 se presentan los datos ficticios de un escudio en el que se ha recabado, 
entre 40 pacientes, información sobre si fumaban o no ifum = O para no fumadores; fum = l 
para fumadores), el tiempo durante el que se les ha seguido (tiempo) y si habían fallecido o no 
al final de ese tiempo (d = O si estaba vivo; d = l si había fallecido). Si se calculase un modelo 
de regresión de Cox con estos daros, se obtendría una hazard ratio de morralídad de 3, 1 O 
(0,63-15,38) para fumadores comparados con no fumadores. Si bien las diferencias no resultan 
estadísticamente significativas, el hecho de fumar sugiere un mayor riesgo de mortalidad. Por 
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- pre_biomarc ROC area: 0,8995 - pre_tradic' ROC area: 0,8801 - Referencia 
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pred_tradi e · 

Obs. 

15S50 
15550 . 

ROC 
Area 

0.8995 
0.8801 

Std. Eri". • 

0.0167 
0.0192 

Ho: area(pred_biomarc) "'area(pred_trad{c) 
chi2(1) = 5.04 Prob>chi2 = . 0:0248 

Figura 15.6 Comparación de dos curvas ROC. 

·· -Asymptotic Norma1-
[95% conf. Interval] . 

0.86664 
0.84243 

0.93228 
0.91772 

ello, el modelo predice un mayor riesgo de mortalidad para los fumadores que para los no 
fumadores (riesgo de mortalidad predicho en fumadores > riesgo de mortalidad predicho en 
no fumadores). 

Se aprecia que se han producido eventos de interés en los tiempos l y 5, por lo que en cada uno 
de escos tiempos se podría formar una tabla de contingencia con los dacos observados de hábito 
tabáquico y de supervivencia entre los 40 pacientes incluidos en el análisis (rabia 15.13). 

Para calcular el índice C de Harrell, la comparación se ha de realizar para cada tiempo y para 
cada posible pareja compuesta, al comparar cada uno que fallece con cada sujeto que sigue vivo si 
el valor de la función de Cox (EXP (,\ 01 + b ri + ... b,x)) del fallecido supera a la del no fallecido 
en ese tiempo, del mismo modo que se procedía con las comparaciones pareja a pareja para la U 
de Mann-Whitney (v. aparrado 6.7). 

El índice C de Harrell se define como la proporción de parejas que surgen de la comparación 
entre sujetos que fallecen y quienes siguen vivos que concuerdan en sus valores predichos y ob­
servados. Así, en el Tiempo = 1 (v. tabla 15.13) hay tres sujetos que fallecen y 37 que contínfutn 
vivos, por lo que hay 3 X 37 = 111 posibles comparaciones por parejas. Hay 19 sujetos que no 
fuman (con un menor riesgo predicho) y que sobreviven al Tiempo l y 2 que fuman (con un 
mayor riesgo predicho) y que no sobreviven al Tiempo 1; a partír de estos datos, se puede calcular 
que hay 19 X 2 = 38 comparaciones en las que los valores observado y predicho coinciden, pues el 
fallecido tiene más riesgo que el no fallecido (parejas concordantes). Se observa también que hay 
18 X 1 = 18 parejas discordantes para las cuales el riesgo observado es mayor para los no fumadores, 
si bien tienen un menor riesgo predicho. En el resto de las parejas (1 X 19 + 2 X 18 = 55) se daría 
un empate en el riesgo predicho. 
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Tabla 15,12 Ejemp/,o de datos de supervivencia 

ID TIEMPO 
1 
2 1 
3 1 
4 5 
5 5 
6 5 
7 5 
8 5 
9 5 

10 5 
11 5 
12 5 
13 5 
14 5 
15 5 
16 5 
17 5 
18 5 
19 5 
20 .. 5 
21 5 
22 5 
23 5 
24 5 
25 5 
26 5 
27 5 
28 5 
29 5 
30 5 
31 5 
32 5 
33 5 
34 5 
35 5 
36 5 
37 5 
38 5 
39 5 
40 5 

D 

1 
1 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

' o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

FUM 
o 

1 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o .·. 
o 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

1 
1 
o 
1 
1 

Tabla 15.13 Comparación del riesgo de mortalulad a w largo del seguimiento entre fumadores y no 
famadores '.. . 

FALLECEN NO FALLECEN 
Tiempo,.¡ 

No fumadores l 19 
Fumadores 2 18 
Toral 3 37 

Tiempo~ 5 

No fumadores l 18 
Fumadores 4 14 
Toca! 5 32 
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De manera análoga, en el Tiempo 5 se pueden contabilizar 5 X 32 = 160 parejas. De 
ellas, 18 X 4 = 72 serían concordantes, ya que los fumadores presentarían un mayor riesgo 
observado y predicho que los no fumadores. Se observan también 1 X 14 parejas discordantes, 
que serían parejas en las que los no fumadores tendrían un mayor riesgo observado, pero un 
menor riesgo predicho que los fumadores. Finalmente, hay 18 X 1 + 14 X 4 = 74 parejas en 
las que el riesgo predicho coincidiría. 

Si se considerase ahora el toral de comparaciones que se pueden realizar a lo largo del tiempo 
(uniendo los datos para el Tiempo l y para el Tiempo 5): 
• Número de parejas rotales: 111 + 160 = 271. 

• Número de parejas que concuerdan: 38 + 72 = 110. 

• Número de parejas discordantes: 18 + 14 = 32. 

• Núrp.ero de parejas que emparan: 55 + 74 = 129. 

Al igual que ocurre en otros estimadores estadísticos como la U de Mann-Whicn~y, los empates 
se han de asignar por igual entre los grupos que se comparan. Por ello, en este caso se asignarán por 
igual las parejas empatadas al grupo de parejas que concuerdan y al grupo de parejas discordantes. 
Así, el índice C de Harrell se calculará como: 

e :::: (11 o+ 129 1 2) 1 271 = o, 6439 

Este índice se puede determinar con STATA tras pedir el modelo de Cox correspondiente. Para 
obtener el índice C, se usará la siguiente orden postestimación: 

estat concordance, .harrell 

que producirá el siguiente resultado: 

estat concordance, harrell 

failure _d: d 
analysis time _t: tiempo 

Harrell 'se concordance statistic 

Number of subjects (N) 40 
Number of comparison pairs (P) 271 
Number of orderings as expected (E) 110 
Number of tied predictions (T) 129 

Harrell's e= (E+ T/2) / P: 
Somers' o= 

.6439 

.2878 

15.14. ÍNDICE NETO DE RECLASIFICACIÓN. CAPACIDAD DE ESTRATIFICACIÓN Y OTROS ÍNDICES 
DE DISCRIMINACIÓN . 
Estas técnicas se suelen emplear a la hora de valorar si la introducción de una nueva prueba diagnós­
tica mejora la información para predecir un evento de interés con respecto a la información de 
la que ya se dispone. Así, se podría plantear si resulta beneficioso añadir la información sobre un 
nuevo biomarcador a la ecuación de riesgo de Framingham para predecir el riesgo cardiovascular1• 

La ecuación de Framingham es el modelo macemácico más conocido de predicción de riesgo. Tiene en cuenta diverso, 
factores cardiovasculares para producir una estimación de cuál será d riesgo absoluto de que esa pel'sona padezca un 
evenco coronario en los próximos 10 aitos según stt sexo, edad, l1~bico rabáquico, presión arterial y lípidos. Ver por 
ejemplo: http://www.globalrph.com/atp_calc.htm y http://cvdrisk.nhlbi.nih.gov/calculator.asp. 
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En la evaluación de modelos para predecir el riesgo de desarrollar un evento de interés, es 
imporrante distinguir entre los conceptos de calibración y de discriminación: 
e La calibnuión de un modelo hace referencia a la capacidad ele una prueba de predecir el 

porcentaje de personas que desarrollarán d evento dentro de cada subgrupo de riesgo predicho 
por d modelo. Se evalúa presentando el porcentaje de sujetos que desarrollan el evento demro 
de las categorías de riesgo predichas por el modelo, como haced cest de Hosrner-Lerneshow 

(v. apartado I 3.12) al cacegorizar a la muestra en deciles predichos de riesgo. 

• La discríminaáón hace referencia a la capacidad de un modelo de distinguir enrre dos personas, 
una que desarrollará la enfermedad y otra que no la desarrollará. Si la discriminación es buena, 

el riesgo predicho para la persona que desarrolla el evento será mayor que el predicho para la 
persona que no lo desarrollará (área bajo la curva, índice C). 

Algunos autores a.firman que es preferible una buena díscriminacilm (20). Además, en la práctic~ 
clínica, un médico no se suele encontrar anee la situación de distinguir entre dos pacientes, uno 

con la enfermedad y otro sin la enfermedad, sino anre la siruación de tener que valorar el riesgo de 
desarrollar una enfermedad que tiene un paciente determinado (22). A pesar de esto, una buena 

calibración es un primer paso importante para evaluar un modelo predictivo. 
Para valorar de manera integrada la discriminación de un modelo, se ha propuesto la utilización 

de la mejora neta de la reclasificación y la mejora integrada de la discriminación (23). 
Para calcular la mejora neta de la reclasificación, en primer lugar hay que construir una tabla 

de contingencia, como la tabla 15.12, en la cual se clasifica a los sujetos en cacegorías de riesgo 
predichas por el modelo con los factores de riesgo conocidos y por el modelo con los facrores de 
riesgo conocidos y el biomarcador que se desea evaluar (tabla 15. 14). 

Se debe tener en cuenta la proporción de sujetos con evento y sin evento cuya probabilidad 
aumenta (i) o disminuye ( ! ) al introducir el nuevo predictor. Así, el biomarcador se considerará 

• que aporta información valiosa si al añadir ese nuevo biomarcador al mod~lo se consigue: 

• Elevar la probabilidad predicha para los sujetos que desarrollan el evento (E "' 1). Es decir, 
p(ilE"' 1) ""proporción de personas con evento para las que aumenta el riesgo. 

• Reducir la probabilidad predicha para los sujetos sin evento {E= O). Es decir, p( l!E = O) = pro­
porción de personas sin evento para las que disminuye d riesgo. 

1ábla 15.14 Tabla de contingencia en la cual $e clasifica a /,os sujetos en funci6n de catego1ias de 
rksgo predi.chas por el modew con factons de riesgo conocidos y por el moáeÚJ con /.os factores de riesgo 
conociáos y el biomarcad61· que se desea evaluar 

MODELO DE RIESGO 
CON FACTORES 

CONOCIDOS MODELO DE RIESGO CON FACTORES CONOCIDOS Y NUEVO BIOMARCADOR TOTAL 
O¼A <0.1% 0.1%A <1i 1¾A <2.5¾ d.5% 

0%a <0,1% 6,718 258 o o 6,976 
0,04 0,39 0,06 

0,1%a <1% 1.681 1.569 316 37 6.603 
0,06 0,20 1,90 2,70 0,26 

1% a <2.5% o 520 643 240 1.403 
1,54 1.71 2,92 1,85 

~2.5% o 10 150 408 568 
0,00 2,00 5,88 4,75 

Toral 8.399 5.357 1.109 685 15.500 
0,05 0,34 1,80 4,67 0,48 
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Por d contrario, se consideraf'á contraproducente si: 
o Disminuye la probabilidad predicha para los sujetos con evento (E= 1). Es decir, p(ÍJE = I) = pro­

porción de personas con evenco para las que disminuye el riesgo. 

o Aumenta la probabilidad predicha par-.1 los sujetos sin evento (E= O). Es decir, p(ilE =O)"" pro­
porción de personas sin evento para las que aumenta el riesgo. 

Así, la mejora neta de la reclasificación (MNR) se puede definir como: 

En el ejemplo de la tabla 15.2, la mejora neta de la reclasificación valdrá: 

MNR = ((15 / 74) + (2.349115.476))- ((12 / 74) + (836 / 15.476)] = 0,1383 

Se ha definido también un contraste asintótico que valora el grado de compacibilidad de los 
datos con la hipótesis nula de que la mejora neca de la reclasificación sea O: 

mejora neta de la reclasificación z=-;:.============;====:===== 
p(ilE=l)+ p(!IE=l). p(ilE=O)+ p(11E=O) ~~-~-~-----"'-+-~--~-~--~ 

número de eventos número de no eventos 

que, en el ejemplo de la tabla 15.12, valdría 0,1383/0,0703 = 1,967. El valor p que corres­
ponde a una z = 1,967 es 0,049. Por tanto, se rechazaría la hipótesis nula que mantiene 
que la mejora neta de la reclasificación valiese O. Una desventaja de la mejora neta de la 
reclasificación es que depende de los puntos de corte que se hayan escogido para definir las 
categorías de riesgo. 

La mejora integrada de la discriminación ofrece la ventaja de no necesitar categorías de ries­
go y se basa en los cambios en sensibilidad y en 1 - especificidad en los modelos con y sin el 
nuevo biomarcador. Equivaldría a considerar una categorización tan detallada que cada persona 
perteneciese a su propia categoría. La mejora integrada de la discriminación (MIO) se puede 
definir como: 

lv(ID = ( f nu,;vo, ,,.,.,,,. - P.mclicioool. eventos) - ( fnu,r«,, NOeY<noo, - P«ad,c;on,l, NO e""""") 

donde: 

• Pn11m,,«..,,os: media de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo que 
incluye el biomarcador nuevo para los sujetos que sufren un eventQ. 

• P~,om.J.mmos : media de las probabilidades predichas de presentar un evenco por el modelo que 
incluye solo los factores de riesgo tradicionales para los sujetos que sufren un evento . 

• p,..,,o, "º "'"'º' : medía de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo que 
incluye el biomarcador nuevo para los sujetos que no sufren un evento. 

l • Ptw1ic,onal,no"'"'°': media de las probabilidades predichas de presentar un evento por el modelo 
~ que incluye solo los factores de riesgo uadídonales para los sujetos que no sufren un evento. 
ti 
'& 
m 
@ 
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También se ha definido un contraste de hipótesis asintótico para valorar si los datos son compati­
bles con la hipócesis nula de que la mejora integrada de la discricn.inaci6n sea O (22). 

15.15. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
Procedimient;i 

Alfa de Cronbach 

Índice kappa 

STATA 
alpha lista_de_items, 
detail items 

kap observador 1 
observador2 

Coeficiente de ice variabk sujeto 
correlación intradase observador 

Gráfico de 
Bland-Ahman 

Coeficiente 
de correlación de Lin 

Comparación 
• de curvas ROC 

Índice C de Harrell 

REFERENCIAS 

concord obsen•acionl 
observacion2, loa 
concord observacionl 
observacion2 
roccomp gold_estandar 
medicionl medicion2, 
graph summary 
~tat gmcordance, 
harrell 

SPSS 
RELTABILITY 
NAR=ABCD 
/MOD=ALPHA. 
CROSSTABS 
ITAB=observaáorl BY 
observador2 
/STAT .. KAPPA. 
RELIABIU1Y 
NAR.=observad,ml 
observacion2 
/MODEL=ALPHA 
/ICC=MODEL 
(RANDOM) TYPE 
(ABSOLUTE) CIN=95. 
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ANÁLISIS FACTORIAL 
A. Sánchez- Vi/legas, M. Bes-Rastrollo, 

M Á. Martínez-González 

16.1. INTRODUCCIÓN Al ANÁLISIS FACTORIAL 
Imagine el ejemplo de la tabla 16.1 en el que se recogieron datos referentes a 1 O variables de riesgo 1, 

edad (age) y sexo (gender). Una puntuación más alta implica una mayor exposición a cada una 
de las 1 O variables de riesgo (alcohol, tabaco, ere.). El objetivo es buscar patrones de asociación de 
estas variables de riesgo. Esto permitirá definir que hay tipos de personas en los que se daría 
simultáneamente, por ejemplo, una mayor exposición al alcohol, el cannabis y la pronúscuidad 
se.xual, mientras que otros tienden a exponerse más al sedencar1smo, el cabaco y la dieta insana. 
Se busca reducir esca información de las 1 O variables de riesgo a la que pueden proporcionar solo 
dos o tres factores que sean combinaciones lineales de ellas. 

16.1.1. Características y objetivos del análisis factorial 
El análisis factorial no establece dependencias entre variables ni hace contrastes de hipótesis. Su 
propósito es identificar una serie de factores subyacent.es (muy pocos) en esca matriz de daros. En 
el ejemplo presentado, se podrían someter las 10 variables de riesgo (las columnas desde alcohol 
a parmer) a un análisis factorial. 

El análisis comenzaría con un análisis de la estruc;cura de las correlaciones entre estas l O varia­
bles y, a través de la reducción de datos, determinaría un número pequeño de nuevos factores 
(«componentes» principales) que resumen las 10 variables originales. Cada uno de los nuevos 
factores o componentes será Wla combinación lineal de las 1 O variables iniciales, entre las cuales 
unas reciben más peso que otras, y puede representar una dimensión específica subyacente (1). 
Existen varios enfoques. Los más importantes son el análisis factorial de componentes principales 
(AFCP, principal tomponent factor method) y el análisis factorial común (AFC, common factor 
antJ/y!is), que serán rrat-ados con una finalidad e::..ploratori,:11. Dentro del análisis factorial común 
existen diferentes aproximaciones, como el análisis factorial principal (principal far:toi· method), el 
método factorial de máxima verosimilitud (maximum-likelihood factor method) o los análisis alfa 
y los análisis imagen (aipha factoring, image factoring). 

Este capítulo se centrará, principalmente, en el manejo e interpretación de los resultados 
obcenidos para AFCP a través del programa STATA. Se empleará tanto la opci6n aportada 
desde el menú del programa como el uso de instrucciones a través de sintaxis. Se hará especial 

hincapié en el AFCP, al ser un análisis más simple y, por tanto, más sencillo de encender que otras 
aproximaciones. 

Jm1>ke = tabaco,junkfood = frecuencia con que~ come en restaurantes tipo jaJt-ji,vJ. soda_dr • wda tbink,. es decir, 
refrescos azucarados, stdtnt_w ~ sedentary umrk, indice de sedentarismo en d trabajo, sedent_l • sedentary leisure-tim,-, 
índice de sedentarismo en d tiempo libre, riskd,ü, = conducción arriesgada, ;;elldriv-= uso de teléfono móvil miemras 
se conduce, partnrr = nÍLmero de parejas sexuales en el Ílltímo año. La edad es1a en años. L1. variable gender es el sexo 
(v~ase la ,iota al respecto en d capímlo 2, donde se sugiere que es mejor usar so: que gmde1), 1 " varón; 2 : mujer. 
Puede descargarie esta base de datos desde la página web del Departamento de Mcdicirt:i Prevemiva (www.11nav.es/ 
preventiva), dentro de Docencfa. en la sección Biocscadlsclca, 

2 Otra finalidad seria la de usarlos como método ,·onfi1·mar~rio (v. apartado 16.1 O). 

© 2014. Ebtvier España, S.L. Rcmvados ,ocios los dertcnos 
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488 .Bioestadb'tiw amigab/.e ..... 

Tabla 16.1 Bnse de datos empleada com-0 ejemplo 1m el capitulo 

ID ALCOHOL SMOKE CANNABIS JUNKFOOD SODA DR SEOENT W SEDENT L RlSKDRIV CELLORIV PARTNER AGE GENDER 
---¡---2 ___ 0 ___ 0_ 2 1- 3 2 --1---,--,-52-1-

2 5 2 2 3 5 4 3 7 10 39 2 
3 4 1 O 2 l O 6 4 O 34 
4 4 o 5 5 O 2 5 10 36 
:i O O O 3 O l 4 O O O 32 
6 O O O 2 l 7 2 O 3 1 43 
7 4 4 O 3 2 8 9 2 2 O 38 
8 10 B 4 9 10 7 3 8 7 2 20 
9 4 3 2 O 9 2 2 1 O 44 

10 4 3 1 3 2 5 O 5 l 3 23 
11 4 5 1 4 5 5 2 7 2 1 50 
L2 2 O O 3 2 2 4 2 3 1 32 
13 9 10 6 10 10 10 3 6 10 2 27 
14 2 O O 5 1 2 5 2 3 1 52 
15 4 5 1 4 4 3 2 2 9 4 25 
16 O O O 1 2 O 3 O O l 38 
17 O O O O O 3 3 O 2 1 47 
18 8 9 7 2 O 1 1 9 7 2 36 1 
19 7 9 7 6 10 O 4 8 10 2 23 1 
20 7 10 9 9 JO O 10 6 5 8 39 l 
21 5 2 2 2 O O O 9 7 2 24 2 
22 2 O O 2 1 2 3 ' 1 O 1 45 . 2 
23 10 8 4 6 8 8 6 6 5 1 31 2 
24 4 6 l 9 iO 3 7 8 8 3 20 . 2 
25 5 4 4 4 4 1 8 7 l l 46 2 
26 9 9 10 5 7 lO 9 10 10 2 24 : . 2 
27 4 5 l l 3 2 3 3 O 432 
28 4 5 l 5 1 10 8 4 O 1 45 2 
29 7 O O 3 1 9 2 8 10 1 30 2 

• 30 2 O O 3 2 2 7 3 2 · l 33 2 
31 7 8 8 7 8 8 9 9 10 3 40 2 
32 8 9 7 1 O O O 7 6 2 26 2 
33 1 O O O O 3 3 O 1 47 2 
34 4 O O 3 2 2 3 3 5 23 2 
35 3 4 4 5 9 6 3 O 44 2 
36 4 2 2 3 2 7 3 2 3 46 2 
37 2 2 O 4 5 7 4 2 4 58 2 
38 8 7 S 4 4 7 5 7 4 2 35 2 
39 9 9 6 9 10 O 7 6 S 2 22 2 
40 O O 3 l 7 4 O 52 2 

16.1.2. Estandarización y obtención de valores z 
El primer paso del análisis factorial consiste en estandarizar o tipificar las variables originales, 
restándole a cada dato su media y dividiéndolo por la desviación estándar (valores z). Esca es­
m1dadzación de cada variable conduce a la obtención de una nueva variable z con media O y 
variam,a l. Esto presenta muchas ventajas, como se verá después. 

alcohol - x . . 2-4,47 
z.1 .. h,,¡ ==----,paradsu¡etocon 1d = l,z,.,,i..,1 =--- = -0,85 

S ,k.lw/ 2, 92 

El ordenador sustituye el original (alcohol"' 2) por su valor z (z.~1,.¡ = -0,85). Este nuevo valor 
indica a cuántas desviaciones estándar se enwenrra ese sujeto de la media de los 40 sujeros. Esta 
operación se repite para los 400 datos (n = 40 x 1 O variables = 400 datos). A partir de este 
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momenco , para el análisis factorial ya no existen las 10 variables originales, sino sus corres­
pondientes valores z. La ventaja es que ahora cada una de las 1 O variables tiene una varianza de I. 
Por tamo, la varianza total (Ir) del conjunto de las 10 variables valdrá 10 (2): 

h2 = var(z.M,t ) + var(z,.,,..,) + var(zm,mn~i,) + var(z ¡,ml;fol!II) + var{z,o,1;r.,1, ) + 
+ var(z,,,1,,,, .•. ) + var(z",1,,,,.1) + var(z,;,M,;, ) + var(z.-,,u,,J + var(z /""'"'') = 

h 2 =1+1+1+1+1+1+1+1+1+1=10 

16.1.3. Extracción de factores 
La extracción de factores es un proceso iterativo que consiste en refinar poco a poco la matriz de 
correlaciones entre variables de forma repetida para obtener los diferentes factores subyacentes a 
los datos. En STATA, puede llevarse a cabo a través del menú: 

Sta.rlstics ➔ Multivariate analysis ➔ Factor and Principal components analysis ➔ Factor 
analysis 

Po,te stilMtlnn 

fwWlOl'A, ndivarl!lte reg~, and r~d ► 

cLster llllllysi$ 

~eanalr.;is 

lllplot 

Proo\lstn tr~ormations 

Factor antlm of a cotrefaijon rnatnx 

• Prlncl)alc_,..,i:an,jysls(PCA) 

PCA ol a corr~n or cov11110f\C~ """ltt< 

El programa permite realizar diferentes tipos de análisis factoríal, entre los que se incluyen el 
AFCP y algunas modalidades de AFC, como el análisis factorial principal (el que STATA realiza 
por defecco) o el método de máxima verosimilitud. En el ejemplo anterior se realizará un AFCP. 
El programa presenta un submenú con varias lengüetas. La primera de ellas, Model permite añadir 
las variables que se desea incluir en el análisis. Su selección se lleva a cabo a cravés de un menú 
despegable. La segunda lengüeta, Model 2, permite elegir el método de extracción de factores. 

~~{~%;8t?~1~:13f¡rtff:~~~\f~?~kW'W~~M~5~~xm1%mt:*'~~~*~~~%~~¡"•·. -~~~·• 
,' ,;¡.;i.;tMPQ0!2 t,,•11/n: W.-4t: . f!~ J>!~~..,., 

Vo,e,Se: 

· oleol-<l:mol:oe=,t,:¡,,rj,l(>l><!:<>4>~,t,«<"'l_w · 
,j 

~"' """"~ (~I 

1rl.lO(d 
i-»t ... ó 
i~'lw 

( ) ?tr,r;ig.~ laii;.~<4 í~dl 

(,) p,"""" .. ..._ .... 1_,..t .. 

() \1~.'U4~1"l(;b-)l~rif~IOI 

C· '40ICID6lllllrihoodf.,.,cw 

seleccionadas a través 
del menú desplegable 
y añadidas al cuadro 

Variables 

,V 
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El análisis puede ser realizado de igual forma mediante la instrucción: 

factor 

Por defocco, STATA realiza un análisis factorial principal, con la subinstrucción: 

pf 

Para efectuar un AFCP, debe escribirse la subinstrucci6n: 

pcf 

Así, habría que escribir: 

factor v1 v1 v3 vp, pcf 

siendo v,-v, las variables implicadas en el análisis. 
En el ejemplo: 

fac a1coho1 smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w 

sedent_l riskdriv celldriv partner, pcf 

STA]J\. presenta dos rabias. A continuación se interpretará el significado de ambas. La primera 
presenta la existencia de 10 factores (tantos como variables) que serán capaces de explicar d 100% 
de la variabilidad (Ir) de los 400 datos (40 sujetos X 10 variables). 

Factor analysis/correlation N1.111ber of obs 40 
Mei:hod: pr1ncipa1-component fac:tors Retained factors • 3 
Rotat1on: (unrotateci) N1,111ber of pararos• 27 

Factor i.igenvalue oifferenc:e Proport1on . cumulat1ve 

Factorl S.43802 4.12459 0.5438 0.5438 
Factor2 1.31343 0.17829 0.1313 0.6751 
Factor3 1.13514 0.425ll O.ll.35 0.7887 
,ac:tor4 0.70982 0.20214 0.0710 0.8596 
i=actorS 0.50768 0.11342 0.0508 0.9104 
Factor6 0.3'3427 0.16585 0.0394 0.9498 
l'actor7 0.22842 O.ll.002 0.0228 o.9n7 
Factora O.ll.840 0.03176 0 . 0118 o. 9845 
Factor9 0.08663 o. 01.844 0.0087 0.9932 

i:.ictor10 0 . 06820 0.0068 1.0000 

El primer factor (o componente subyacente) es capaz de explicar una cantidad 
de varianza igual a 5,438. Como la varianza total (h2) es 1 O, esto supone el 54,38% 

de la varianza total. Entre los 3 primeros factores explican el 78,866% de h2 

El primer factor explica una cantidad de la varianza total que vale 5,438. El segundo explica 
1,313, y el tercero, 1,135. Estas cantidades se denominan ar,toval.om (),) (eigenvalues, en inglés). El 
criterio por omisión que aplica STATA en el AFCP realizado desde la instrucciónfacror es excraer 
solo aquellos factores que sean capaces de explicar una cantidad de varianza toral superior o igual 
a 1. Por lo tanto, el aucovalor de un factor (,\.) se define como la cantidad de varianza total de 

. J 
la muestra que puede ser explicada por un determinado factor. En el ejemplo, la cantidad rora! 
de varianza es 1 O, porque hay 1 O variables y el procedimiento las estandariza para que, en cada 
variable, se obtengan valores z con varianza igual a 1. La suma de los autovaloces de todos los 
factores posibles será igual a h2, es decir, 10 en el ejemplo (Ir= 10). 

En el AFCP, el máximo valor de este parámetro corresponderá a la suma de las varianzas de 
cada variable, aunque este valor se corresponderá también con el nún1ero total de variables, 
ya que se rrata de variables escandarizadas con media "' O y varianza = 1. Si se extrajesen codos 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Análisis facmrial o Capitulo 16 491 

los factores {y no solo aquellos con aucovalores z. 1), se explica.ría el 100% de la variabilidad 
de la muestra. Para calcular el porcentaje de varianza de una sola variable explicada por el 
facror (A) solo será necesario dividir el aucovalor por el número de variables en la muestra 

'} 

(A/í variables). Incuirivamente se entenderá que es lógico seleccionar solo los factores con 
un autovalor superior o igual a l, ya que son los únicos capaces de explicar más varianza 
que la que explica cada una de las variables originales, y la finalidad es reducir el nümero de 
variables. En este ejemplo, los facrores con autovalor superior a la unidad son tres. Por ello, 
STATA solo presenta en la segunda tabla del análisis el resulcado obtenido para la extracción 
de tres factores. 

La segunda rabia presentada por STATA corresponde a las corrdaciones (coeficientes de Pearson) 
entre cada uno de los nuevos factores obtenidos y las variables o.riginales (ll¡/ A estos coeficiemes 
de correlación (~.) se les denomina factor loading en inglés. 

El cuadrado de este coeficienre de correlación o factor loading equivale a la comuna.lidad de 

la variable analizada: e; = a/ (es un R2 múltiple o coeficiente de determinación múltiple). La 
comunalidad se define como el porcentaje de variabilidad de cada variable que puede ser explicada 
por los factores extraídos. La colectividad o comunalidad (c,) de una variable estandaríi:ada 
puede oscilar entre O y 1. Un valor de O para la colectividad (s) de la variable z1 se traduciría en 
que ninguna cantidad de la varianza de dicha variable sería explicada por los faccores extraídos. 
Un valor I en e; indicaría que toda la varianza de z1 sería explicada por el conjumo de factores 
extraídos en el análisis. En el AFCP, la comunal~dad inicial para cada variable es 1, pues, si 
se obrnvicsen rodos los factores posibles, se podr,ía explicar el 100% de la varianza de las 10 
variables originales. STATA presenta en la última columna de esta segunda tabla los valores de 
uniqueness (singularidad), que corresponde a la diferencia l - comunalídad. Es decir, el valor 
de singularidad de cada variable representa el porcentaje de variabilidad de la misma que no es 
explicada por los factores, 

El primer factor subyacente extraído (o componente principal) se relaciona 
positivamente con todas las variables originales de riesgo. Con la que más 

se asocia es con el tabaco (smoke), con la que menos se asocia es con 
el sedentarismo en el trabajo (sedent_w) 

Factor attern matrix) and unique variances La última columna determina 

Factorl Factor2 l'actor3 

al.:ohol 0.8791 -0.1723 0.2710 
smoke 0.9037 --0.0279 0.0270 

cannab1s 0.8667 -0.1393 --0. 0443 
j unkfood 0.8101 0.3442 -0.1100 
soda_dr 0.8405 0.2S82 -0.1313 

sedent_w 0.1533 0.5328 0.7472 
sedent_l 0.3986 0.7438 -0.2n.1 
ri skdriv 0.8176 -0.3114 0.2007 
ce11dr1v 0.6998 -0.3646 0.2198 
partner 0.6278 -0.1064 O.SS 

El segundo factor (o componente) extraído se 
relaciona sobre tocio con el sedentarismo en el tiempo 
libre (sedent_l} y también con el sedentarismo en el 
trabajo (sedent_w). En menor medida se asocia con 
hábitos de comida rápida. Contrariamente al primero, 

este segundo factor se asocia negativamente con 
comportamientos de riesgo en la conducción 

uniqueness 

0.1241 
0.1818 
0.2275 
0.2132 
0.2097 
0.1343 
0.2143 
0.1943 
0.3290 
0.2852 

cuánta varianza de cada 
variable NO se puede 
explicar a partir de los 
factores obtenidos o 

extrafdos. La interpretación 
sería que entre los 3 factores 
extraídos se explica el 87,6% 

de la variabilidad en la 
exposición al alcohol. 

La variable original alcohol 
es la que mejor queda 

explicada por los 3 factores. 
En cambio, la variable 

original que peor se explica 
es la de usar el teléfono 

móvil al conducir (celldriv) 

El tercer factor se relaciona positivamente 
con el sedentarismo en el trabajo (sedent_w) 

y negativamente con comportamientos 
sexuales de riesgo (partner) 
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STATA permite obtener también las correlaciones (factor loadings) enue los factores y las 
variables a través de la instrucción: 

estat structure 

structure matrix: c:orre1at1CJns between vc1riab1e:. .arid vnrotat.ed c:ammcin- f.a.<::tOt'S 

v•r1ab1e ractorl Fact:or2 ~a,tor3 

•1 coho1 0.8791 -o.in1 0.2T10 
!l!!Qke 0.9037 -0.0279 0.0270 

cannabls 0.11667 -0.1393 --C.0443 
junkfQod 0.8101. 0.14◄ 2 --0.1100 
soda_dr o.8405 0.2S82 -0.1ll3 

sedent_w 0.1533 0.5328 0.7472 
sedem_l 0.398CS 0.7438 -0.27ll 
riskdr1v 0.8176 -0.3114 0.2007 
celldr1v 0.6991! -0.3646 0.2198 
pa.rtner o. 627t! -O.l.064 -0.5561 

En algunas ocasiones, cuando las correlaciones (factor loadings) son débiles, al investigador 
no le inceresa presentar todas ellas, sino que especi6ca al ordenador que omita mostrar aquellos 
coeficientes con un valor bajo (arbicraríamenre, suelen ser factor loadings menores que 0,30). Esta 
instrucción puede ser solicitada a STATA mediante la subinsrrucción: 

blanks O 

En el ejemplo: 

fac a1coho1 smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w 
sedent_l riskdriv celldriv partner, pcf bl(.30) 

El principal reto del AFCP consiste en interpretar ahora estos hallazgos, en ponerles «nombre». 
Se han identificado tres patrones de comportamientos asociados, que entre los tres explican cerca 
del 80% (78,87%) de la variabilidad total observada en las 10 variables originales. Con esto se ha 
conseguido una reducción de variables. ¿Cómo denominar a estos eres factores? En general, en la 
interpretación se tiende a prescindir de aquellas variables cuyo coeficiente de corrdadón con el 
factor (a) es inferior a 0,3. 

l. El primero 1.·arga con signo positivo (asociación directa) rodas las variables de comportamientos 
de riesgo y podría corresponder al sujeto que es poco consciente y responsable de su salud. Su 
retrato robot podría ser así. Su principal característica es ser fumador imenso, seguido muy de 
cerca de tener un airo consumo de alcohol y frecuente exposición a cannabis; además, tiene 
hábitos alimentarios insanos (soda_dryjunkfaod), conduce arriesgadamente y usa el teléfono· 
móvil mientras conduce. En menor medida tiende a ser sexualmente pwmiscuo y, todavía 
con menor asociación, a tener un estilo de vida sedentario, más en d tiempo libre que en el 
trabajo. Se le podría denominar estilo de vida globalmente imano. 

2. El segun_do carga positivamente de manera intensa solo las dos variables del sedentaris­
mo. Después del sedentarismo, la siguiente corrdación más aira en magnitud es de signo 
negativo y corresponde a usar el móvil al conducir. La siguiente es de signo positivo y 
se asocia a la comida rápida. Con una magnitud ligeramente inferior, pero del mismo 
signo que sus variables de contenido similar, se encuentran la conducción arriesgada 
(asociación inversa) y los refrescos azucarados (signo positivo). El recraro robot de em: 
segundo personaje es el de un individuo cuya principal característica es el sedentarismo, 
que, además, se acompaña de hábitos de consumo alimentario que le inducen a la obesidad, 
pero es cuidadoso al conducir. Se le podría denominar iedentario y amigo de McDonald, 
pero buen tonductor. 
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3- El tercer patrón es el de una persona sedentaria en su trabajo (pew no en el tiempo libre) y 
que, además, evita exposiciones sexuales de riesgo. 

16.1.4. Construcción de los factores (coeficientes o pesos de cada factor o componente) 
Hasta ahora no se han visto los factores, sino tan solo sus correlaciones con las variables originales 
y el porcencaje de la varianza total que son capaces de explicar. El AFCP opera desde la perspectiva 
de que los faccores que se exrraen en el análisis son 011ogonales entre si, es decir, no se encuentran 
correlacionados y son combinaciones lineales (esto es, sumas ponderadas) de las variables es­
tandarizadas incluidas en el análisis. En ca.da facror se asigna un peso a cada variable; esros pesos 
o ponderaciones se denominan coeficientes (scoring coejfidents, según la nomenclatura de STATA). 

Existen varios mécodos para la creación de los factores y la obtención de lo.~ coeficientes (2-4). 
La regresión, la más utilízada, es aplicada por STATA por defecto. Otro método disponible en 
STATA es el de Bartlett. 

Esta aproximación (AFCP) aswne que los factores extraídos podrían calcularse perfectamente 
a rravés de las variables originales incluidas en el análisis. · 

Faccor1 = L wiJ X z; 
i=l 

donde: 
i = cada variable. 

z. = valor estandarizado de ca.da variable = (x. - µ,)/u. 
, '· 

j = cada factor. 

w11 = peso de la variable i sobre el factor j. El peso de la variable í sobre el factor j 
representa la correlación de la variable i con el factor j. STATA los denomina scoring 
coe_fficients. 

Es decir: 

Esrn se repetiría con unos w; disrimos para el Factor 2, el Factor 3, ecc. En el ejemplo: 

scoring coefficient~ (method • regression) 

v._riable 

alcohol 
smoke 

cannabis 
junkfood 
soda_dr 

sedem:_w 
sedem_1 
d5kdriv 
celldriv 
panner 

Factorl Factor2 Faci:or3 

0.16166 
0.16619 
0.15938 
0.14896 
0.15455 
0.02818 
0.07330 
0.15034 
0.12869 
O.l.1545 

-0.13ll9 
-0.02121 
-0.10604 

0.2:6208 
o.1%55 
0.40566 
o. 56634 

-0.23711 
-0.27760 
-0.08103 

0.23871 
0.02377 

---0.03906 
·-0. 09690 
-O.ll.563 
0.65828 

-0.23881 
0.17685 
0.19362 

-0.48989 

Estos son los rres factores reales que se han extraído. El primero se calcularía del modo siguiente: 

Faccorl;; 0,162" zalcohol + 0,166 * zsmoke + ... + 0,115 * zpartner 

El segundo sería: 

Factor 2 = -0, 13 l * zalcohol - O, 021 • 7..smoke + ... - O, 081 • zparmer 
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El tercero se determina como: 

Facror 3 = 0,239 "'zakohol + 0,024 * zsmoke + ... - 0,490 ~ zparmer 

Además, STATA, al recibir la orden amerior, habrá calculado y guardado ya estos tres factores 
como tres nuevas columnas, que son las que aparecen ahora al final de nuestra base de datos. Esto 
permite que puedan usarse para análisis poseedores. 

Ahora se verá cómo pedir a STATA los pesos o ponderaciones (w) que tienen que aplicarse 
a cada variable estandarizada (z) para obtener el valor real del factor y cómo se crean estas tres 
variables (factores finales). Desde el menú: 

Statistics ➔ Postestimation ➔ Prediction, residuals, etc, 

se abre el siguiente cuadro de diálogo: 

Introducir los nombres de 
los factores que desean crearse 

N.., """ble,,_ o, v.ri.tle ,tut,•: llew v.-iablo 1-

J- ··---:.-.-~.~~~--·-~---~-~:-:·~-:-~:-.·_·.-.~_.:-,:~---, ............ '·----· . .-.. ·-- ._, __ ,_•,.~ -·¡ i~~----··-·••n~•·•~~:r 
P'ro.duee 

0 Fac:IM ,caed b¡> •he ,eges,icn s<>mg IMl1hod 
0 Fado!, ,caed b), •~e Baillell ,co,ing me!~ 

O Uto- lft'Ote11'd h!lt.il&. ,e~,et1 ~hen roJl!lled niwR.t ece <!IV-dobli! 

o S-l•ble of .. ,IÍl>Q coefficienl• 

O ~..,ido clilpiai, !«mol fo, c!i>l)lai,ng lhe ,coriag coelliciem 

Elegir el método de construcción 
de los factores. Por defecto, 

STATA usa el método de regresión 

Utilizando la sinmxis del programa, la instrucción es': 

predi et f 1 f 2 .r_egr ession 

siendo J,j, los nombres que desea darse a cada factor. 
En el ejemplo, se decide llamar a cada factor ,lacror»: 

predict factorl factor2 factor3 

Si desease obtener los coeficientes a través del método de Barrlett, debería utilizarse la subins­
trucción: 

!lartlett 

predict factorl factor2 factor3, b 

Puede comprobarse que la correlación entre cada par de estos tres factores es O. Por eso se dice 
que son ortogonales. Desde la instrucción: 

estat common 

puede obtenerse la matriz de correlación entre los factores extraídos. 

3 No e,; necesario c,scribir la subinscrucción ~ion, ya que STATA aplica d método de regre5ión por defecto. 
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• es1:at coamon 

correlation matrix of the common factors 

Fa<:tors 

F.actorl 
F.actor2 
i:-actor3 

16.2. NOMERO DE FACTORES PARA EXTRAER 

Factorl Factor2 Factor~ 

1 
O 1 
O O 1 

El objetivo del análisis factorial e~ conseguir un modelo con parsimonia. Es decir, maximizar la 
cantidad de varianza de las variables que puede ser explicada por el mínimo número de factores 
o componentes subyacentes. Para alcanzar dicho objetivo podemos seguir diferentes líneas de 
actuación, que se exponen a continuación. 

16.2.1. Autovalores superiores a 1 o criterio de Kaiser 
Una de las aproximaciones para determinar el número inicial de factores consiste en seleccionar 

solo los factores con autovalores superiores a la unidad. Esta aproximación es conocida como 
norma de Kaiser-Guttman (3,5,6). 

En general, se establece que este criterio tiene mayor validez cuando: 

• Existen menos de 40 variables. 

• El tamaño muestraJ es elevado. 

• El número de factores esperados oscila entre (n.° de variables/5) y (n .º de variables/3) (7) . 

16.2.2. Porcentaje de varianza extraída 
Un segundo criterio de selección del número de factores es e] de determinar el porcentaje acu­
mulado de varianza extraída por diferentes factores. El investigador termina con la extracción de 
factores cuando alcanza un porcentaje acumulado de varianza explicada del 75-80%. Sin embargo, 
no exisre unanimidad a la hora de establecer el porcentaje de varianz., acumulada suficiente para 
determinar el número de factores. 

Factor analysis/correlatlon Nl.mber of obs 40 
1-1ethod: princi¡1al-c0lllponent factors Retained fa,::tors - 3 
Rotatian: (unrm:ated) Nunber of par ams • 27 

Factor rigenvalue Difference ~roportion cumulative 

Factorl S.43802 4.12459 (). 5438 0.5438 
Factor2 1.3130 0.17829 0.1.313 0.67S1 
Fac:tor3 1.33514 0.42531 ().1135 Q.7887 
Factor~ 0. 70982 0.2021◄ ().071.0 0.8S96 
Factors 0.50768 0.11142 o.osos 0.9104 
Factor5 0.39427 0.16SB5 0.031.M 0.1)498 
,actor7 o. 22842 0.11002 0.0228 0.9727 
Factora 0.U840 0.03176 0.0118 0.9845 
Factor9 0.08663 0.01.844 0.0087 0.9932 

FactorlO o. 06820 0.0068 1.0000 

!T,terpretación: m este ejemplo se han extraído todos los posibles factores (10) que deben coincidir 
con el número de variables incluidas en el andlisis. Los tres primeros factores explicarían el 78,87% 

\. de la varianza üJtaL. La elección final sería la extracción de tres far:wres (según el criterio de Kaiser, ·g, 
~ igualmente se extraerían les tres primeros factores que poseen 11utovalores superiores a la unidad) . 
.e 

16.2.3. Test de la pendiente de Cattell o gráfico de sedimentación (scree plat) 
El tercer criterio consiste en representar gráficamente los factores C-.,<'.traidos (colocados en el eje 
de abscisas) frente a sus autovalores (dispuestos en el de ordenadas) para establecer un punto de 
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inflexión en la gráfi~a (8). Para determinar el punto de inflexión, basta con dibujar una línea recra 
a lo largo de los valores de aucovalor más bajos. El pumo en el que los factores se curvan (punto 
de inAexión) sobre la línea recra identifica el número de factores que deben ser excraídos {7,9). 
Sin embargo, algunas representaciones son difíci.les de interpretar. Pueden tener diferentes puntos 
de inflexión o podría no exisrir un pumo de inflexión claro en la representación. 

El test de la pendiente de Cattell es más preciso cuando el tamaño de muestra es elevado, los 
valores de colectividad son alcos y la razón variables: factores es al menos de 3: 1. 

El gráfico de sedimentación es realizado por STATA desde la opción: 
Statistics ➔ Multivariatc analysis ➔ Factor and Principal oomponents analysili ➔ 

Postestimation-Scree plot of eigenvalues 

F~ctor analysis .. . . Factor and ~•I~~ compone,t enalysls .• ~--· ► 
Mu~mcnsional sc,,lng (l,llS) F•ctor ondysis of • correlabon matrt,c 
Caresponcfooce analy<is - Prinw;,I corr,ponent anal}'$i$ (PCA) 
il;plot PCA d a correlatlon or covarlance ina!rix 
Procru<ta.s tr 

PrOQ'\1$1U 

C,onbach's 

: Rotam loadinQs 

• L,<)4ffl¡¡:,lot 

: Sco,e Y~OS plot 

Puede obtenerse también a través de la instrucción: 

screeplot 

Además, STATA, a través de la sttbinstrucción: 

permite trazar una línea horizontal en la gráfica que represente el autovalor medio que corres­
ponde a un valor de 1. Es decir, la gráfica expresará el número de factores que no cumplen el 
criterio de Kaiser. 

screeplot, mean 

o 

Los 1 O componentes subyacentes 
extraídos han sido situados en el eje X. 

Los valores de los autovalores para 
cada factor (A) son representados 

en el eje Y. Según el gráfico, deberían 
extraerse 3 factores en esta matriz 

de datos 

.. '-r-----.-----,.----,-----.-----,-
o 2 4 6 8 10 

1 ...,;. Auto11alores - Media 1 

Varios autores indican que, si el número de factores para eimaer es difícil de establecer a uavés 
de los cricerios anteriormente expuescos, el investigador debería llevar a cabo diferentes análisis 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Análisis facwrial o Capítulo 16 497 

factoriales con extracción de diferente número de factores en cada ocasión. Observando los 
diferentes resultados, el investigador podrá elegir el modelo con mayor parsimonia que dé mayor 
sentido intuitivo al problema expresado. 

A continuación se mostrará cómo se extrae un número determinado de factores con STATA. 
Al solicitar a STATA un AFCP, recuérdese qlle se abre el siguiente rnadro de diálogo con 

diferentes lengüetas, una de ellas con el nombre Model 2. La lengüeta denominada ModeL 2 permite 
especificar, además del método de extracción, el número de factores que se desea extraer o el valor 
mínimo del autovalor que quiere mantenerse. 

0 Ptn;o.>11.ct« ld<ld) 
0 Pú~.,.,¡-_..,.¡ l,<IQI 

O 11,..,.., .,..q,.-icc,,""""'' loot0t 
QM......,..ll<~fbC101 

Os.1...,_...,"""'"''<>tl"'"~t..•"~...c;::::( N."' de factores a extraer) 

Autovalor considerado 
como limite para retener 

Si el análisis se realiza a través de instrucciones, puede seleccionarse el número de factores a 
través de la subinstrucción: 

factors (n. 0 de factores que se desean) 

o bien todos aquellos factores con un autovalor superior a un determinado valor, mediante la 
subinstrucción: 

mineigen (valor considerado) 

Por omisión, en el AFCP, STATA mantiene los factores con eigmv11/iu superior a 1. 
En el ejemplo, si se quisieran extraer solo dos factores: 

fac a1coho1 smoke cannab1s junkfood soda_dr sedent_w 
sedent_l riskdriv celldriv partner, pcf fa (2) 

16.3. CÁLCULOS NUMÉRICOS 

16.3.1. Cálculo del valor de una variable a través de los factores extraídos 
El AFCP opera desde la perspectiva de que los factores que se ex.traen en el análisis son ortogonales 
entre ellos, es decir, no se encuentran correlacionados y son combinaciones lineales de las variables 
estandarizadas incluidas en el análisis. 

Esta aproximación asume que las variables incluidas en el análisis podrían c.1kularse perfecta­
menee a través de los factores exuaídos de la siguiente forma: 

Z; = ¿,1ij X factor1 
¡~, 

z~,,;,.¡,¡,1 = a 11 X factor!+ a 12 X factor2 + ... + a1¡ X factor, 
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donde: 
i = cada variable. 

z; "' valor estandarizado de cada variable. 

j = cada factor. 

aij = coeficiente de correlación de la variable i con el factor j (factor loading). Es representado 
en la matriz facroriaL 

a 11 ... a 11 = coeficientes de correlación de la variable l con los j fuccores de la solución. 

16.3.2. Correlación entre dos variables (r) 
La correlación emre dos variables, además de observarse en la matriz de correlación, puede 
obtenerse a través de los coeficientes de correlación de dichas variables con los factores (a ). La 

') 

correlación para dos variables (i e i') es la suma de los productos de los pesos para escas dos variables 
(a) X (a) a lo largo de los j factores. Esta ecuación queda expresada a través de la siguiente fórmula: 

r;;- = L ( a, X ªr) 
1~1 . J 

r,,.,;,1,1ci.i =(a11 xa1,)+(a12 xa22 )+{a0 xa23 )+ ...... +(a¡1 xa2,) 

donde: 
r,1 = coeficiente de correlación de Pcarson entre las variables i e i'. 

a 11, a21 .•• a 11 ªi¡ = coeficientes de correlación de las variables J y 2 con los j factores. 

16.3.3. Colectividad de una variable (e) 
Una vez llevado a cabo el análisís factorial, si calculamos la suma de los coeficientes de una varíable 

• i con los j factores al cuadrado, obtendremos el valor de su colectividad (et). 

C¡ = }:(a,): 
¡~1 

donde: 
í = cada variable. 

j = cada factor. 

a 11 ••• a 11 = coeficiente de correlación de la variable 1 sobre los j factores. 

16.3.4. Autovalor de un factor (A) 
El autovalor asociado a un factor j puede calcularse a través de la suma de los cuadrados de los 
pesos de dicho factor j en cada variable i: 

'1.,=}:(a,f 
i=I 

donde: 
i = cada variable. 

j = cada factor. 

a11 •.• a¡¡= pesos de las i variables sobre el factor J. 
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Tabla l 6.2 Sinónimos j' equivalendas en. el análisis factorial 
V:uiablc Graccerísdca individual 
Facto t Componente (principal) 
Comun:tlidad % de cada variable explicado p<>r los factores 
Coeficieme Peso 
Varianza total Suma de las varianzas dt todas las z originales 
Autov~lor % de la mucsna explicado por un focror 
Codicieme de correladón variable-factor 

16.4. SINONIMIAS Y EQUIVALENCIAS 

frein 
Patrón 
Colmividad 
Ponderación 

Columna original 
Puntuación j 
R' tmfüiple e 
Fflcto r s,-qre w 
11.' de variables J:l 
ligr11value A 
Fo.-u,r /qad 11 

Para mejorar la interpretación de los términos que aparecen en un AFCP. se presenta la tabla 16.2 
de sinónimos y equivalencias. 

16.5. CONDICIONES DE APLICACIÓN DEL ANÁLISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES (AFCP) 
Antes de iniciar la extracción de factores, se recomienda examinar la matriz de correlación de las 
variables implicadas en el análisis. 

16.5.1. Coeficientes de correlación entre variables (r) inferiores a 0.30 
Si una primera inspección visual de la matriz de correlación de las variables revela·· que no existe 
un suficiente número de correlaciones significativas superiores a 0,30, la aplicación de un análisis 
factorial es probablemente inapropiada, ya que no será posible obtener un grupo reducido 
de factores que representen las variables iniciales, y podría ocurrir que obtuviéramos tantos factores 
como variables iniciales poseíamos. 

16.5.2. Coeficientes de correlación entre variables (r)superiores a O.DO 
Tampoco sería apropiada su aplicación si las variables escán muy correlacionadas (r > 0,80), ya 
que podrfan dar problemas de multicolinealidad y conducir a un sistema inestable. 

En STATA pueden solicitarse los coeficiences de correlación entre variables a través de la ins­
trucción del menú: 

Statistics ➔ Summaries, tables and tests ➔ Summary and descriptive statistks ➔ 
corulations and covariances 
o de la instrucción: 

corre late 
cor a7coho7 smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w 
sedent_l riskdriv celldriv partner 

al(onol ,.,cke cannab1 s juntfa<1d se>da_dr seaent..w sede~t_1 rhk~iv celldr1v ~trtntr 

•kohol 1.0000 
S>OOk(' 0 . 8'S7 1,0000 

cannabls 0.71.IU 0.11784 1.0000 
junl<fO<ld o.~gig 0.607 0.!>139 
,o~a_dr 0.6134 o.~ o. 1826 

S.cde!nt ... w 0,2018 0.1U6 o. 0446 
sedont_ 1 0.1800 O.J06S o. 3274 
risl,driv o. &297 o.,ou o. nis 
celldrlv 0.6212 0,4823 O.~U6 

p.a.t"'tMr 0.3778 O.S410 o. !687 

El coeficiente de correlación de Pearson (r) 
para el sedentarismo en el tiempo libre 

(sedenU) y el uso de cannabis es de 0,327 

1. ()00() 
O.U70 1.0000 
0.4476 0.1876 l.OOCN) 
0.$36' O.OS82 O,U27 1.0000 
(l,S,j,M 0.0807 -0.0276 0.61mi 1.0000 
0.!0)8 - 0.1868 0,2379 0.3827 0.3730 1.0000 
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16.5.3. Test de esferidad de Bartlett 
La hipótesis nula de este test es que no exisre correladón ninguna emre las variables. El estadístico 
utilizado en el test es una ji cuadrado con i (i - I }/2 grados de libertad, donde i es d número de 

variables incluidas en el análisis (10). Se rechazará la hipótesis nula cuando laji cu.adm/4:J observada 
sea superior a la _ji cuadrado contenida en las tablas y correspondiente a un valor de significación 
estadística del 5%. 

Sin embargo, esce cese es muy sensible al tamano muestral. Grandes muestras se traducen en 
elevados valores del test. De esta forma, la hipótesis nula es, a menudo, rechazada. Por ello, se ha 
argumentado que este test debe ser considerado únicamente cuando los resulcados aporrados no 
sean estadístic.amence significativos (no puede rechazarse la hipótesis nula de matriz de identidad), 
y la matriz de daros no debería estudiarse a través de un análisis facmrial. 

STATA no aplica este test. 

16.5.4. Coeficientes de correlación parcial entre variables elevados 
Otro método de evaluación de la adecL1ación del análisis factorial es la observación de las co­
rrelaciones parciales entre las varía bles. El coeficiente de correlación pardal de un par de variables 

se define como la correlación entre dicho par una. vez eliminado el efecto de las variables res­
tantes. Si realmente existen faccores subyacentes a las variables iniciales, estos coeficientes deben 
ser bajos. Cuando los coeficientes de correlación parciales son elevados, el análisis factorial no 
es apropiado. 

STATA calcula la anti-imagen de la matriz de correlación. Los valores de esta matriz expresan los 
valores negativos de los coeficientes de correlación parcial de cada par de variables. Estos valores, 
en valor absolllto, deben ser 1o más pequeños posible. 

El coeficiente de correlación parcial para 
las variables alcohol-tabaco (smoke) vale 0,393 

'-(en la tabla aparece el coeficiente negativo. -0,393~ 

Ami -image corr1tliltion coeffi/ rs - put·I .,., ng out &71 

1-----------------------v aria b h alcohol / / smok<> cannabis junkfaod 

alcohol 1.ooooU 
smoka -0.3932! 1.0000 

cannab1s -0.1676 -0.6098 
junkfood -0.2163 -0.0440 
soda .. dr 0.1063 -0.3094 

seden~_w -0.1539 -0.1736 
seden~_, 0.1865 0.ll.66 
riski:lri11 -0.4983 --O. 021.3 
ce11driv -0.0855 o.389.l. 
partner 0.2525 -0.1539 

l..0000 
0.2S71 
0.0759 
0.1587 

--0.)9lll. 
--0.0268 
-0.2992 
-0.2S08 

var1ab1e r1skdr1v ce1ldr1v par~ner 

riskdriv l..0000 
celldriv -0.3855 1.0000 
partner o.oon -D.1066 1.0000 

J..0000 
-0.6823 
-0.1288 
-0-2821 

0.05:1.5 
-0.0935 
-0.2702 

1.0000 
0.1557 

--O.::t.636 
0.04◄2 

-0.2796 
0.07.l.6 

1.0000 
-0.2209 
0.1855 

-0.168ó 
0.2923 

16.5.5. Medidas individuales de adecuación y medida de adecuación de la muestra 
de Kaiser-Meyer-Olkin 

seden,:_ l 

1.0000 
-0.14◄ 5 
0.4314 
0.0438 

El test de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) es una medida de adecuación de la muestra que compara 
los coeficientes de correlación de Pearson entre cada par de variables con sus respectivos coeficientes 
de correlación parciales. Esce parámetro indica el grado de correb.ción de una variable concreta con 
el resto de variables de la matriz o base de daros. Su valor puede oscilar enue O y l. Los criterios 
empleados para determinar la adecuación de la muestra son: 

Si KMO es >0,90: excelente. 

Si KMO es ~0,80 y <0,90: buena. 
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Si KMO es ;?;0,70 y <0,80: normal. 

Si KMO es ;?:0,60 y <0,70: mediocre. 

Si KMO es <0,60: inaceptable. 

Idealmente, para la ejecución de un análisis factorial, este parámerro debe ser superior a 0,70 
en cada una de las variables del estudio (11}. 

STATA calcula este test para cada variable y para el conjunto de las mismas. 

Ka1ser-Meyer-o1kin measure of sampling adequacy 

Variable 

alcohol 
smcke 

cannabis 
junl<food 
soda_dr 

sedent_w 
sedent_l 
riskdr1v 
ce11driv 
partnar 

kmo 

0.84-47 
0.8009 
0.7997 
0.789.1. 
0.8101 
0.3873 
0.5640 
0.8625 
0.7447 
0.8340 

o. 7919 

La medida de adecuación muestra! 
para el alcohol vale 0,845 y para 

el tabaco (smoke), 0,801. 
La medida de adecuación 

total es 0,792, por tanto, normal 

Si los coeficientes de adecuación de la muestra son mediocres (0,60) para algunas variables 
y los coeficientes de correlación parcial entre pares resultan demasiado elevados, el investigador 
debe identificar la variable con menor coeficiente de adecuación de la muesrra y eliminarla del 
análisis final. · 

Si esta medida no conduce a una mejora en los valores del KMO o de los coeficientes de 
adecuación de la muestra individuales, el investigador debería aumentar el tamaño muestra! o 
replantearse la adecuaci6n de llevar a cabo un análisis factorial. 

Para determinar si el AFCP cumple con los criterios de aplicación, calculando la anti-imagen 
de la matriz de correlación o llevando a cabo pruebas como la medida de adecuación de la mues­
tra de Kaiser-Meyer-Olkin, el investigador deberá acudir al menú: 

Statistics ;::,:_ Postestimation 2::. Reports and statistics 

Con instrucciones: 

estat anti 

•""•-••-••-•••--•~•••~-~•--•~---~•~·•·~~~•••"-~•-•••••••~•••••••• •••••~·eO··••-··•-~~-•••• 0·c•1, l, 

) Repo•• •nd ,,-., ('"""""'"""" 
1 ·'@tJ;;.■J\'E:ii!!'i!!n, ..... -·- --------- ---;;¡ 
t ! Mc.v,I ;elldk:rl etited4 fo, 6tferenl runtiers of f&lmlrc (f1cio.~I '.-:, ! 

¡ K.o.., •Mo¡¡ .. -Om meowre of ,_¡,,; adoq,JOcy (krno) 
1Mmolroro1i>lior,or00'l~lianc••ss~Jo/1(roeldu.,l; ... l...,... ______ ~_-:,:; 

((.1Cfe{~ -an<J .¡;QYMÍ-inCO malrices: 

0 ll•PQI bolh U. oona;,lior, and oovarianoo hkWÓ< 

QRepalonl)<lho.,.¡¡.¡,,_cov_m..,.. 

ORou<>tonl¡,thowiónap,~nmollOI 

g. Esta instrucción aporta la anti-imagen de la matriz de correlación y de la matriz de covarianzas. 
8 ~ Si no quisiéramos visualizar alguna de ellas, bastaría con dar la instrucción al programa a través 
" de las subinstrucciones: 
-~ 
m nocorr 
©I 
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nocov 

Para obtener la medida de adecuación de la muestra de Kaiser-Meyer-Olkin, la instrucción será: 

estat kmo 

16.6. CONSIDERACIONES SOBRE EL TAMAÑO MUESTRAL 
El número de sujetos necesarios para llevar a cabo un análisis factorial depende del número de 

variables que se vayan a analizar. Sin embargo, entre los diferentes expertos en el manejo de esta 
técnica no existe un criterio único de estimación de tamaño muestra!. 

Se ha sugerido la inclusión de 10 sujetos por variable analizada (12) . De manera general, la 
adecuación del tamaño muestra! se establece de la siguiente manera (3): 
• 50 sujetos: muy pobre. 

• 100 sujetos: pobre. 

• 200 sujetos: normal. 

• 300 sujetos: buena. 

• 500 sujetos: muy buena. 

• o más sujetos: excelente. 

Algunos autores indican la necesidad de al menos 300 sujetos para realizar correctamente un 
análisis factorial, aunque este número pm:de ser reducido a 150 si existen varias variables con 
coeficientes de correlación con factores (a) superiores a 0,80 (13) . 

16.7. ROTACIÓN DE LOS FACTORES 
A veces, los factores obtenidos en los diferentes tipos de análisis factorial no se traducen en una 

agrupación fácilmente interpretable de variables con significado. La rotación mejora el significado 
y la imerpretación de los factores obtenidos originariamente (14), 

Existen dos tipos de rotaciones. La rotación ortogonal asume que los facrores generados son 
independientes encre sí (no están correlacionados). En la rotación oblicua se supone que los factores 
no son independientes y que existe correlación entre dos o más de ellos. 

16.7.1. Rotación ortogonal 
Debido a que los factores no c:stán correlacionados, los coeficientes de correlación entre las 

diferentes variables y sus correspondientes faccores (a;/ coinciden con coeficientes de regresión 
estandai+zados (/3,) en un modelo de regresión en el que la variable dependiente es la inicial y las 
variables independientes son los factores extraídos tras la rotación. 

donde: 

Z; = L /3;¡ x factor¡ 
j= l 

z • .,,.t,t, 1 = /311 x factorl + /312 x fuctor2 + ..... + /311 X faccor1 

i " cada variable, 

z; = valor estandarizado de cada variable. 

j = cada factor. 
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/3íj = coeficiente de regresión estandarizado del factor j para la variable i (coincide con d 
coeficíeme de correlación entre la variable i y el facror j). 

/3 11 ••• f3 i¡"' codi.ciences de regresión dd factor/ para la variable J de la 5olución. 

Independientemente de la aplicación de una rotación ortogonal, las correlaciones entre las varia­
bles (t:) no se modifican. Tampoco se produce cambio alguno sobre las colectividades de las mismas. 

Existen varias aproximaciones a las rotaciones ortogonales. Los ejemplos más conocidos son 
las rotaciones Varimax; Quartima:-<, Equamax u Obiimin. 

16.7.2. Rotación obücua 
En este tipo de rotación, los factores no son independientes, sino que se encuentran correlacionados 
entre sí en mayor o menor grado. Cuando se lleva a cabo una rotación oblicua, la contribución 
de cada factor a la variabílidad de la variable (/3) no equivale a su coeficiente de correlación entre 
la variable y el factor (ai)- · _ 

Existen diferentes aproximaciones para alcanzar la estructura simple en una rotación oblicua. 
Algunos de los más comunes son: Oblimin oblicua y Prcnnax. 

L-i instrucción del menú de STATA que permite rorar los factores es: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Factor and principal component analysis ➔ 

Postestimation ➔ Rotate loadings 

Rota>ion mothod · · · 

0 O~gorwl ldd.icrt 
. [v~ (dol•ul) 

· O 01,tiquo uUiw> 

De: igual forma, STATA realiza roradones a través de la instrucción: 

rotate 

El tipo de rotaciones debe ser especificado a través de subinstrucciones': 

rot, ~arimax 

rot, equamax 

rot, guartimax 

rot, obl imin 

rot, oblimin oblique 

rot, n_romax 

-~ 
¡¡¡ 4 En el caso de la rotación ortogonal Varimax, STATA la aplica por defecto, así que en ese caso no es necesario especificar 
@ dicha subinmucción. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

r:,.i,:tor ;,n;ily~~~/,Cú~ri?1.;t'iori 
Method: pcirid¡:,a1-cr.mpon~r,1; -faci:◊r:: 
RoH,:1on: onh~gona1 VJrim:o (l<'.aiser off} 

N'-"'blir of o!;s 
R~t;dn..--d f,i~tor~ » 

1a.a.ber o'f pár ~~s q. 

40 
3 

2'"I 

l'llCtO-!'i 
~actor2 
l'/.ICto,•3 

4,40807 
2.29483 
1.18368 

2.11325 
1.1.llU 

0.4408 
0.2295 
0.l.1.84 

0.4408 
0.6703 
0.7887 

L~ tes~: lndependen, vs. sa,urated: chi2(45) • 308.18 ~rob>chi2 D 0.0000 

RoUted factor 1o~dfo9$ (patt~rn matrt,..) and 1.1n1que varhn,cs 

variable l'actorl Factor2 Factor3 un1queness ( Coeficientes de correlación 

alcohol 0.9082 0.1902 0.U25 ~ entre cada variable y 
$1110ke 0.8034 0.4U4 -0-0164 -· los factores rotados 

carmab1s 0.7983 0.3429 -o.1330 0.2275 (factor /oadings) 
junkfood o. 5301. 0.7091 0.0550 0.2132 
sod~_dr 0.5866 0.6679 -0.0075 0.20')7 

sedencw 0.1136 0.16l4 0.9091 0.1343 
sedem;_l -0.0370 0.8762 0.1285 0.2143 
risl<ddv 0.8936 O.OIM1 -0.0064 0.1943 
ce11drh, 0.8187 -0.0226 -0.0133 0.3290 

pólrtMr 0.4387 0.4667 ~o.nis 0.2852 

Con la instrucción: 

estat rotatecompare 

pueden compararse los coefident~s (factor lMdings) de los facwres rotados y sin rotar. 

Het or 1 oad1 ngs 

A.Ot.a.Ud 
var1ab1e Factorl l'actor2 l'actor3 l'actor1 

alcohol 0,9082 0.1902 0.1225 0.8191 
smoke 0.8034 0.41'S4 -0.0164 0.9037 

carmabis 0,79113 0.3429 -0.1330 0.8667 
junl:food o.n01 0,7091 o.osso 0.81m. 

~oda_dr o.~11titi 0.6679 -0.0075 o.seos 
$Cdent_w 0.1136 0.1624 0.9091 o.un 
sedenLl --0.0370 0.8161 0.1285 0.3986 
r1skdriv 0.8936 0.0841 -0.0064 0.11176 
cel1ddv 0.8187 -0.0226 -0.0133 0.6998 

p;,rtncr 0.4387 0.464;7 •O.S'i18 O.W78 

16.8. REFINAMIENTO DEL ANÁLISIS: ELIMINACIÓN DE VARIABLES 

16.8.1. Evaluación de la correlación variable-factor (aij) 

unrooted 
Fa<:tor2 Factor3 

..0.1123 0,2710 
-0.0279 0.0270 
-0.1393 --0.0443 
0.3'42 ..o.uoo 
0.2582 --0.1313 
0.5328 o.1◄n 
0.7.t38 -0.271.1 

-G.3JJ.4 0.2007 
-0,3646 0.21.gs 
-0.1064 •0,S561 

En teoría, cada variable tendrá una alta correlación con un único factor tras la rotación de los 
factores. En la prácrica, después de la rotación suele ocurrir que algunas V-Miables tienen una baja co­
rrelación con todos los factores o una correlaci6n alra con múltiples factores. ¿Qué se hace emonces? 

16.8.1.1. Variables con bajos coeficientes de corrclaci6n con todos los factores 

Como ya se indicó, en los primeros pasos del análisis factorial debe observarse la matriz de co­
rrelación de las variables y eliminar del análisis aquellas variables que presenten correlaciones (r) 
inferiores a 0,30. De esca manera se evitará la creación de escrucruras inestables. 

Pese a esta medida, es posible que la solución final presente algunas variables con baja correlación 
con todos los factores. En este caso, se recomiendan dos medidas (14): 

l . Eliminar las variables que no posean correlaciones lo suficientemente altas con alguno de los faaores. 

2. Evaluar la colectividad de la o las variables con bajas correlaciones con los factores y su con­
tribución en la muema objeto de valoración. Si la colectividad de esta variable es pequeña y 
su importancia relativa en la base de daros es mínima, la variable será eliminada. 
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16.8.1.2. Variables con altos coeficientes de correlación con múltiples factores 

Es frecuente encontrar variables con importantes correlaciones con diferentes faccores (a > 0,30), 
1 

especialmente en soluciones en las que se aplicó una rotación oblicu;t. 
Existen diferentes soluciones a este fenómeno: 

1. Eliminar aquella variable con altos valores ª;¡ ya que su inclusión dificulta la imerpretacíón 
de los diferentes faccores (15). 

2. Decidir sobre en rnál de: los posibles facrnres debe incluirse dicha variable. Generalmente, la 
variable suele incroducirse dentro del factor con el que se encuentra más relacionada desde el 
punto de vista concepmal (16). 

16.8.1.3, Variables importantes en el análisis con baja correlación con el factor o los factores 

Pueden existir variables que presentan bajas correlaciones con los factores identificados, pero que, 
sin embargo, son de imponancia vital en la base de datos. En este caso no existe consenso entre los 
diferentes experros, aunque se recomienda el manrenimienro de las mismas en la solución final . 

16.8.2. Interpretación de los factores 
No existe una prueba esta,Ustica para indicar si una variable es o no significativa para su inclusión 
o no en el o los factores idemificados tras la realización del análisis factorial. Algunos autores 
sugieren que las variables con correlaciones (a1) inferiores a 0,30 tras una rotación ortogonal no 
sean incluidas en la definición del factor, debido a que menos del 9% de la variabilidad de dichas 
variables (colectividad = (0,30)2) es explicada por d!cho factor (3). 

Se e.specifican los siguientes criterios: · 

a .. = 0,45 20% de variabilidad 
y 

ª¡¡"' 0,55 
tlij = 0,63 
aiJ = 0,71 

30% de variabilidad 

40% de variabilidad 

50% de variabilidad 

Pobre 

Buena 

Muy buena 

Excelente 

Se han idenrificado eres condiciones que facilitan el proceso de interpretación de los factores (3): 
1. Cuanto mayor es el coeficiente de correlación entre la variable y el factor, mayor es el grado 

de solapamiemo en ere la variabilidad de la variable y el factor, y más parecido es el factor a la 
variable en cuestión. 

2. Cuanto mayor es el número de variables con altos coeficientes de correlación con un factor, 
más sencillo resulta aislar lo que el factor probablemente representa. 

3. Cuanto más pura es una variable que define a un factor, más sencillo resulta realizar inferencias 
sobre la naturaleza dd factor. 

16.9. ANÁLISIS FACTORIAL COMÚN FRENTE A ANÁLISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES 
El AFC difiere del AFCP en el tratamiento que recibe la variam..a tqtal del conjunto de variables: 
• Andlisis de componenteJ principales {AFCP): 

" Esta primera aproximación establece que la varianza toral de las variables es explicada por 
los factores extraídos. 

o Estima que la colectividad inicial para cada variable es l. 

o Pueden obtenerse tantos factores como variables se incluyen en el análisis. 

• Andlisis factorial común (AFC): 

o Esta segunda aproximación separa la varianza total de las variables en dos componentes: 
uno de los componentes, denominado varianza común, es la cantidad de varianza que las 
variables comparten en común y que es reflejada (explicada) por uno o más factores; d otro 
componente, denominado varianza única, es exclusivo de cada variable}' no participa en 
la identificación del factor o factores. 
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" f.sríma que la colecrivídad inicial para cada variable es siempre inferior a la unidad. Esrablece 
diferentes métodos para calcularla que darán lugar a diferentes aproximaciones; destaca el 
uso del coeficieme de correlación mL'Jtiple R2 empleado en el análisis factorial principal. 

e Se obtiene un número de factores inferior al número de variables incluidas en el análisis. 

En el análisis de componentes principales, la varianza toral de la muestra coincide con la varianza 
común. Sin embargo, en el AFC, se supone que la varianza de una variable puede ser explicada no 
solo por un número pequeño de componentes subyacentes, sino también por su varianza única. 

Es decir, esta segunda aproximación se basa en la variama común compartida por las variables 
y no en la varianza t◊ral de la muestra para la excracci6n de los factores. 

Los faccores extraídos no son, por tanto, meras combinaciones lineales de las variables es~ 
tandarizadas incluidas en el análisis, sino hipotéticos componentes que son estimados a través de 
las variables originales. 

Debido a esto, la colectividad de cada variable estandarizada c. es inferior a la unidad (a 
diferencia del análisis de componentes principales, donde el valor era 1). Por tanto, mediante este 
método de extracción siempre se generará un número inferior de factores a.l número original de 
variables incluidas en el análisis. 

A diferencia dd AFCP, el autovalor en el AFC no estima. la. cantidad de varianza total que es ex­
plie:'l.da por un factor, sino la cantidad de varianza común explicada por dicho factor. Tampoco al sumar 
los autovalores se obtendrá un valor igllal al número de variables incluidas en el análisis, sino inferior. 

$TATA realiza por defecto el método factorial principal (un tipo de aproximación de AFC) 
cuando se aplica la instrucción: 

factor 

En el ejemplo: 

fac a1coho1 smoke cannabis junkfood soda_dr sedent_w 
sedent_l riskdriv celldriv partner 

STATA obtiene el siguiente listado: 

,ac,or analys1s/corre1ation Number of obs 40 
,1ethod: principal factors Retained fanors • 6 
~otatlon: (unrotated) Number of par ams • 4$ 

Factor i;;ig"rwalue D1fference Proportion Cuo,u1ative 

,actor1 s. 22560 -4.29427 o. 7569 0.7569 
l'actcr2 o. 93133 0.383Z4 0.1349 0.8918 
Facrnr3 0.54809 o.on49 0.0794 0.971.2 
Factor4 0.47060 0.37088 0.0682 1.0393 
Factor~ 0.09972 0.07502 O.Ol.44 1.0538 
Factor(> 0.02470 O.OS559 0.0036 1.0574 
Factor7 -0.03089 0.03446 -0.0045 1.0529 
Hctor8 -0.06535 0.05285 -0.0095 1.0434 
Factor9 -O.l.l.820 0.06332 -O.Qt.71 1..0263 

Fattorl0 -0.1&1.52 -0.0263 1.0000 

LP: test: independent 11s. saturated: chi2(45) ~ 308.18 Prob>ch12 • 0.0000 

!'actor loadings (pattern matrix) and unique 11ariances 

variable ,actorl Factor2 Factor3 Factor4 Factor~ Fa.nor6 

akohol 0.8747 -0.2634 0.2140 0.1078 -0.0408 -O. 0571 
smoke 0.9038 -0.0541 -0.0342 0.2663 -0.1735 -O. 0013 

unnab1s 0.8602 -0.1614 -0.1720 0.2866 0.06.10 0.0709 
junkfood o. 7993 0.4244 0.0676 -0.2239 -0.0361. -0.0182 
sodil_dr 0.8308 o.3S23 0.0068 -0.2209 -0.0574 -O.Ol.36 

sedent_w 0.1356 0.1536 0.4894 O.ll28 -0.0200 0.0674 
seclent_l 0.366' o. 5423 0.0142 0.2265 0.1li05 -0.0037 
r1skdr1v o. 7975 -0.3397 0.0900 -0.0417 0.1532 -0.0687 
celldriv 0.6688 -o. 3018 o. 0845 -0.3706 0.05~5 0.07')5 
par~ner o. 58l.9 0.0676 -0.11604 -0.0622 -0.0106 0.0169 

uniqueness 

0.1032 
0.0781. 
0.1136 
0.1246 
0.1333 
0.7008 
0.4876 
0.2105 
0.3077 
0.4406 
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Aunque hipotéticamente existan 10 faccores (tamos como variables), solo se presentan aqL1c­
llos que poseen un auwvalor superior a O, en este caso sc:is factores. En esta aproximación, 
STATA usa por defecco un criterio de autovalor >O (mineigen (O)), a diferencia del análisis de 
componentes principales, en d que por defecto STATA extraía solo los factores con aucovalor 
> 1 ~igen (1)). 

Puede observarse que ni los autovalores, ni l0.1 coeficientes (fáctor loadings) ni las comunalidades 
(en realidad, los valores de 1 - comunalidad) de las variables coinciden con los obtenidos tras 
realizar la aproximación AFCP. En este caso, la comunalidad inicial de las variables no es l, sino R1 • 

Puede solicitarse a STATA el valor del coeficiente de determinación para cada variable a través 
de la instrucción: 

estat smc 

Squared multiple correlatio~5 of variable5 "'1th all i:n:her variables 

variable 

alcohol 
smcke 

cannab1s 
junkfood 
soda_dr 

sedent_w 
sedent_l 
riskdr1v 
cellddv 

par-tnl!I' 

smc 

0.8568 
0.8868 
0.8503 
0.8308 
0.8365 
0.2515 
0.4no 
0.7558 
0.6540 
o. 5047 

Obsérvese que el valor de R2 
para el alcohol (0,8568) 

coincide con el valor 
1-0, 1032 (uniqueness) 

para esta variable 

16.10. ANÁLISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO FRENTE AL EXPLORATORIO 
En este capítulo se ha analizado en profundidad el análisis factorial desde la perspectiva del 
análisis explorarorio. Esre tipo de análisis factorial es utilizado cuando el investigador desconoce 
cuántos factores serán necesarios para explicar las interrelaciones entre Wl grupo de características, 
indicadores o variables (13). Este tipo de análisis factorial es d más común en la investigación 
del área biosanitaria. Este tipo de anfüsis se encuentra disponible en los programas de software 
estadísticos tradicionales (p. ej., STA.TA). 

Por orro lado, el análisis factorial confirmarnrio se utiliza para determinar el grado en e.l qLie 
un grupo de factores idenrificados a priori son capaces de representar los dacos de una macriz. 
Esre método es empleado cuando el invesúgador tiene cierto conocimiento sobre la esrrucrura 
subyacente a wia serie de datos. Esre cipo de análisis requiere un conocimiento exhaustivo de la 
esrruccura de covarianzas, por lo que es necesaria la utilización de programas de software estadís­
ticos más complejos. 

16.11. DIFERENTE APROXIMACIÓN EN STATA PARA REALIZAR UN ANÁLISIS FACTORIAL 
DE COMPONENTES PRINCIPALES 
Si se desea realizar un AFCP, existe otra alternativa en STATA. Debe acudirse al menú: 

Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Factor and Principal components analysis ➔ 
Principal component analysis {PCA) 

o a la instrucción: 

pea v1 v2 v3 v,, 

siendo v1-vP las variables implicadas en el análisis. 
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En este caso, STATA construirá cantos faccoces como variables se incluyan en el análisis. Por 
ramo, se debe especificar d número de factores que se desea extraer o el valor límite de aurovalor 
que se va a considerar a través de las subinstrucciones: 

components() 

ylo 

mineigen() 

En el ejemplo, si solo se desearan aquellos factores con aurovalor superior a 1: 

pea a1coho1 smoke cannab1s junkfood soda_dr sedent_w 

sedent_l riskdriv celldriv partner, mine (1) 

Component Eigenvalue Difference Proport1on CLlllll1 at ive 

Comp1 5.43802 4.12459 0.5438 0.5438 
comp2 1.31343 .178291 0.1313 0.6751 
comp3 1.1351,i .425311 0.1135 0.7887 
comp4 . 709825 • 202143 0.0710 0.8596 
comp5 .507681 .l.l.3416 0.0508 0.9104 
comp6 .3911266 .165846 0.039' 0.9'98 
Comp7 .228419 .110023 0.0228 o.9n7 
Comp8 .118397 .on7622 O.Oll.8 0.9845 
comp9 .0866346 .01.84378 0.0087 0.9932 

cornp10 .0681.968 0.0068 1.0000 

Principal components (eigenvectors) 

variable Compl comp2 Comp3 unexplained 

alcohol 0.3770 ~.1504 o. 2543 .1241 
smoke 0.3875 ~-0243 0.0253 .1818 

cannlbis 0.3n.7 -0.1215 --0.0416 .2275 
junkfood 0.3474 0.3004 -0.1032 .2132 
soda_dr 0.366' 0.2253 -0.1232 .2097 

serlent_w 0.0657 0.4649 0.7013 .1343 
sedent_l 0.1709 o. 6491. --0.2S44 .2143 
riskdriv 0.3506 --0.2717 0.1884 .1943 
ce1ldriv 0.3001 -0.3181 0.2063 .329 

partner 0.2692 -0.0929 -0.5219 .2852 

Puede observar.se que los valores de aucovalor y de singularidad (1 - comunalidad) coinciden 
con los obtenidos al emplear la instrucción factor, pcf. 

Sin embargo, con la instrucción pea, STATA no presenta los factor loadíngs (coefidenccs de co­
rrelación variable-factor), sino los denominados dgenvr.ctors (vectores de autovalor). Estos vectores 
se definen como el cociente entre el coe6.cience de correlación de cada variable y cada faccor (factor 
loading) y la raí.z cuadrada del autovalor. 

El eigenveccor del fitctor 1 y el alcohol es, por ejemplo, 0,377. Este valor corresponde al cociente 
entre 0,879i (correlación factor 1-alcohol) y la raíz cuadrada de 5,438 (autovalor del faccor 1): 

0,377 = 0,8791 / .J5,438 

El resro de las instrucciones y la interpretación de resultados son similares a lo expuesto a lo 
largo del presente capítulo. 

16.12. ANÁLISIS FACTORIAL DE COMPONENTES PRINCIPALES CON SPSS 
En SPSS, el .AFCP puede realizarse a través del menú con la instrucción: 

Analizar ➔ Reducción de dimensiones ➔ Factor 
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SPSS presentará las comunalidades, los autovalores (eigenvalues) y el porcentaje de varianza 
explicada, así como la matr.iz de componentes que muestra los correspondientes coeficientes 
de correlación {factor loadings) emre cada uno de los nuevos factores obtenidos y las variables 
originales. Los resultados coinciden con los obtenidos con el programa STATA. 

Varianza total explicada 

Sumas de las saturaciones al cuadrado 
AlllOl/a I ores ínlcJ alu de la elClraeción 

%dela % de la 
Com11onente Total varianza %acumulado Total \lallanza % acumulado 
1 5.438 54,380 54,380 5,438 54,380 54,380 
2 1,313 13,134 67,514 1,313 13,134 67,514 
3 1,135 11.351 78,868 1,135 11,351 78,866 

4 ,710 7.098 85,964 
5 ,508 5,077 91,041 
6 ,394 3,943 94.984 
7 ,228 2.284 97.268 

8 .118 1.184 98.452 
9 ,087 ,866 99.318 
10 ,068 .682 100.000 

Método de extracciÓ/1: Análisls de Componentes pnncipales. 

Comunalldacles 

lnlcial Extracción 
alcohol 1.000 .876 
itnOkt 1,000 ,818 
cannatlls 1.aoo ,TT3 
junl<food 1,000 .787 
soda_<lí 1,000 ,790 
stdent_w 1,000 .860 
t8dotnl.J 1,000 ,786 
rltkdltll 1,000 .806 

celldriY 1,000 ,671 
partner 1,000 .715 

Método de elllracd&r: Análisis de comi,onont&s pnnc1pa1es. 

t.latrlt de ~orru>om1111es-" 

Componenle 

1 2 3 
alcohol .sn •,172 ,271 

smoke ,904 -,028 ,0;!7 
e1nnabls .867 ·.139 -,044 
Junkfood ,810 ,344 -,110 
soda_ar ,840 ,258 -,131 

seaent_w ,153 ,533 ,747 
stdtnU ,399 .744 -.:m 
riskdnv ,818 -.311 .201 
celldr\V ,700 -,365 ,220 
partner ,628 ·.106 -.5~ 
Método de eXlracción: .Análls,s de compooentes pnnctpales. 

a. 3 <:<>mponenles e,traidos 

A cravés de los botones colocados en la parre superior derecha pueden verificarse las condicione.s 
de aplicación del AFCP (DESCRIPTIVOS); es posible determinar el número de factores para 
extraer (EXTRACCIÓN), pueden rotarse los facrores para una mejor interpretación de los valores 
(ROTACIÓN) o construir los factores (PUNTUACIONES). 
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16.13. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN $TATA Y SPSS 
Procedimiento STATA 
AFCP factor v1 v2 v3 vP, pcf 

pea v1 v2 113 v, 
AFC 
AFP factor v1 v2 v3 vP, pf 
MV factor v1 v2 v3 v,, ml 
Alfa 
Imagen 
Gráfico de sedimentación sc.reeplot 
Rotación 
$in rotar p.d. 
Varimax .[.Qlate, xarimax 
Quanimax m!ate. q,uartimax 
Equamax IQ!ate,~ax 

.192 

299,516 

~5 

.000 

()~ ◊~( 

~¼.._~i ·.'.)1.,...ic 
. (/~d,~ ()~t,bM 

"~~it.o«!N~l~oot,,'tl'01,.,.., ~1 
r~r~c:~J 

(:_·: Mo,:b_, ~ !'J C06lieiertes de 1M 1)1.ÑU~~fl -.olorlli 

~I -J(AY1i<io l ·. , ... ···-'•-'-

lt,1,MU di 'COQflclQ(M~ P\lr4 l'I c:~lcPJlo do tias 
pur'll~-,.._u !ntucom~,..~ 

ComrKinant1 

' 2 3 
ale<n~ .'162 -,1:31 .2l9 
s.mol:t- .160 --~· ,024 

'f:l.Ma.Db .15'9 -.1UIS -.ON 
¡;u;\ld'CN ,l-1~ .262 ~.ou 
.s.Ci_dt ·'" ,,., ~.11:e 
otdeAt,..w -~ª ·~ .E-SO 

,eaenu .073 -~" •,239 
MkOIU 1.150 · -.237 .177 
e,(ldm, .121 -.218 ,194 ,...,., .115 ·.031 ._4g,o 

.. -
PuAtu-ldoRU dt toml)o)rtC!nt4l 

SPSS 
FACTOR 
NARIABLES v1 v2 v3 vP 

/EXTRA.CTION PC 

/EXTRACTION PAF 
/EXTRACTION ML 
/EXTRACTION ALPHA 
/EXTRACTION IMAGEN 
/PLOTEIGEN 

/ROTATION NOROTATE 
/ROTATION VARIMAX 
/ROTATION QUARilMAX 
/ROTATION EQUAMAX 
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Análisis facrorial □ Capítulo 16 511 

Procedimiento STATA SPSS 
~------------,-~ .. -••••·~-.-, ... ~,..-.,.,·,·•►·•·•·•►-•--·•·;··,,, .•.•.• , ............... _...,. ... ,,,,, •'•'•'•'•'•''Yn•~.-..•,_-,,·,·,·--------

N.0 de factores 

Autovalor > l 
N.º determinado 

Medidas de adecuación 

Guardar factores 

E_jemplo del capítulo con 
análisis de componentes 
principales, con rotación 
Varimax, extracción de dos 
factores y creación de los 
mismos según un método 
de regresión 

mineigen 

fuctors (#) 
estatkmo 
estat anti 

predice fi lJ;, 
regression 
predict l /iJ;, 
b_artlett 

fac alcohol smoke 
cannabis junkfood 
soda_dr sedent_w 
sedem_l riskdriv 
celldriv partner, 
pcffa (2) 
rot 
predict factor 1 
factor2, r 

/CRITERIA MINEIGEN(l) 
/CRITERIA FACTORS(#) 
/PRJNT DET KMO AJC 

/SAVE REG(ALL) 
/SAVE BART(ALL) 

FACTOR 
NARIABLES alcohol smoke 
cannabújunkfoodsoda_dr 
sedent_w sedent_l riskáriv 
celldriv partner 
/CRITERIA FACTORS(2) 
/EXTRACTION PC 
/ROTATIONVARIMAX 
/SAVE REG(ALL). ·· 

#, n.° ele factores; AFCP, análisis factorial de componente.1 principales; AFC, análisis factorial común, AFP, análisis 
factorial principal; f, nombre que de.~ta ciarse a cada factor; MV; máxima vcrosimilitL1d; p.d., par defecco (el programa 
calcula el parámetro sin añadir instrucciones); t•, variables. · 
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ANÁLISIS DE CLÚSTERES 
O CONGLOMERADOS 

A. Sánchez-Villegas, F. Guillén-Gríma, 
M Á. Martínez-González 

17. l. INTRODUCCIÓN Y CONCEPTO 
En algunas ocasiones se dispone de una serie de observaciones (personas, animales, ere.) y se 
desea clasificarlas en grupos. Así sucede, por ejemplo, con las plantas. Los primeros sistemas 
de clasificación de plantas se deben a Linneo, quien, en el siglo XVIII, creó una sistematización 
basada en las semejanzas y diferencias entre las especies vegetales. El mismo e11foque se aplicó a 
la medicina y, durante cientos de años, los criterios para la clasificación de enfermedades se han 
basado en semejanzas y diferencias entre disrincos síndromes o entidades clínicas. El problema de 
este tipo de métodos puede residir en la subjetividad en la creación de los grupos. Para prevenir 
posibles arbitrariedades, existen métodos estadísticos de clasificación, fundamentalmente las 
técnicas de clúster. Aunque el término cluster analysis fue utilizado por primera ve:z. por Tryion en 
1939, solo a finales de la década de los sesenta y principios de los setenta dd siglo xx comenzaron 
a desarrollarse técnicas de clasificación automática que se han dado en llamar análisis de clúster 
o análisis de conglomerados. 

Diferentes programas estadísticos permiten realizar un análisis de conglomerados. Uno de los 
habituales es STA.TA. Este análisis puede realizarse desde el menú o con instrucciones a través de 
la sintaxis del programa. Desde el menú: 

Statistics ➔ Multivariate a.nalys.i5 ➔ Cluster analysis 

Con instrucción: 

cluster 

El análisis de conglomerados intenta determinar la agrupación natural de diferentes observacio­
nes, estableciendo el grado de sími!icud o diferencia entre ellas (semejanzas o diferencias) . Existen 
numerosas técnicas para calcular las dísr.tncias (medidas de semejanza o de diferencia) entre datos, 
tanto de variables cuantitativas como de variables dicotómicas. · 

Se manejan diferentes tipos de análisis de conglomerados, cada Lino de los cuales posee métodos 
específicos. Por ejemplo, algunos métodos buscan reducir la heterogeneidad dentro del grupo, es 
decir, m1{an de que los conglomerados sean homogéneos (es decir, con sujetos similares dentro de 
un grupo) y diferentes de otros clúsreres (los sujetos de un grupo serán diferenres de los de otro); 
después, subdividen los grupos hasta que se alcanza un número óptimo de clústeres. En otros 
métodos, el número de conglomerados es fijado a priori por el investigador y puede ser reducido 
o aumentado dependiendo de las características de; los datos. Los resultados obtenidos difieren 
notablemente según la técnica utilizada; por ello, es muy importante detallar qué técnicas se han 
empleado y por qué {l). 

17 .2. TIPOS DE ANÁLISIS DE CLÚSTER 
Básicamente se realizan dos grupos de análisis: el cluster de K medias o K medianas, conocido en 
inglés como partition mtthod, y el clúscer jerárquico, denominado en inglés hierarchicai method. 

© 20·14. Elsevier Espaíia, S.L Reservado, coclo.s los derechos 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

17 .2.1. Clúster de K medias y clúster de K medianas 
En este tipo de análisis, el invesrigador decide de amemano el número de grupos (k grupos) que 
van a formarse. Para entender correctamenre este análisis, resulta prioritario definir primero el 
concepto de cmcroide. Se llama centroide a la medida de rendencia central que se usa para des­
cribir el clúster y cuyo valor es comparado con el valor que toma c:i.da daro. Si se emplea la media 
como centroíde, se realizará un análisis de K medias; si se elige la mediana, el análisis será de K 
medianas (2). 

Cada observación es asignada a1 dúsrer o grupo que posee un centroide con un valor más 
cercano (o similar). Al introducirse un nuevo dato en el dúster, el valor del centroide de dicho 
dúster cambia aucomáticamente, con lo que algunos individuos podrían cambiar de centroide. 
Cada vez que se cambia a un individuo de grupo, hay que recalcular los cenrroides. Los cálculos 
se repiten hasta que ningún dato cambie de grupo. 

Este método es más rápido y permite trabajar con bases de datos de mayor número de individuos 
que el análisis jerárquico, ya que no necesita especificar una matriz de distancias (v. aparcado 
17.3.1). 

17.2.2. Clúster jerárquico 
Dentro del .método jerárquico hay dos variedades: el método jerárquico aglomerativ(J o d jerárquico 
divisivo. 

En e1 mérodo jerárquico aglamemtivo se considera que cada caso es un clúsrer. Es decir, el análisis 
comienza con N clústeres de tamaño 1, donde N es el ta.maño muestra!. A continuación, los casos 
se agrupan según su similitud hasra que todos forman un único clúster. 

El procedimienco divisivo empieza al revés. Todos los casos forman un único clúster y los 
casos se van separando. Este procedimienco, menos utilizado, puede resultar menos eficiente. 
Los resultados obtenidos por estos dos métodos pueden ser diferentes. 

17 .3. MÉTODO PARA LA FORMACIÓN OE CONGLOMERADOS 

17 .3.1. Determinar las medidas de similitud o disimilaridad {distancia entre observaciones} 
El primer paso para llevilr a cabo un análisis de clúster consiste en determinar la distancia exis­
tente entre las observaciones que se van a agrupar. En las variables cuantitativas, las medidas de 
símilicud o disimilaridad más utilizadas son la distancia euclidiana (también denominada euclídea) 
y la distancia euclidiana al cuad.rado 1• 

A continuación se recurrirá a un ejemplo para mostrar cómo se calcula la distancia euclidiana. 
Supóngase que se desea diseúar un dúster para agrupar las comunidades autónomas (CC. M.) en 
función de su producco interior bruco (PIB). El objetivo es formar grupos de CC. AA., de modo 
que, dentro de cada grupo, los PIB de las CC. M. sean homogéneos (homogeneidad intradúster 
en el PIB). Para simplificar el ejemplo, se parte de una lista de siete CC. M., jumo con su PIB per 
capita, ajusta.do con el nivel de la Unión Europea (100%). Se podría comenzar, por ejemplo, con 
d PIB per cap ita de Murcia y restarle el valor de cada una de las regiones. El problema sería que se 
obtendrían unas diferencias con valor positivo y otras con valor negativo, cuando lo que interesa 
es la distancia absoluta, sin signo. Para evitar la aparición de diferencias negativas, se calculará la 

Ocras medidas de similitud paJ';I variables cuanticativas son la distancia de Mínkowski o la de Mahalanobis. Cuando la 
variable es categórica con dos grnpos (p. ej., que un tumor presente o no una determinada mutación), se estiman las 
distancias entre observaciones m~iante el coeficiente de cmparejamknco simple para datos binarios u otros índices, 
como el de Jaccard o d de DiCt-Sorensen. Escos métodos empleados pan V2fiables dicotómi= exceden los objetivos 
del presc11te capítulo. 
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□ Capítulo 17 515 

Tabla 17.1 Distancias euclidianas entre Murcia y otras c01nunidades attrónomas 

COMUNIDAIJ AUTÓNOMA PIB PER CÁPITA DIFERENCIA DISTANCIA EUCLIDIANA 
Andalucía 72 11 11 
Aragón 103 -20 20 
Asturias 8) 2 2 
Cantabria 93 -10 10 
Cascilla-La .iv{Qncha 77 6 6 
Castilla y León 89 -6 6 
Murcia 83 o o 

Tllbkt 17.2 Máiriz dedistllncim (o matrú; de. din;,ilitudes) pa,.;, ~Íejempk d~ lm comunidádts. 
autóno)~tis · · · · · · · ·. ·. · · · · 

ANIJALUCÍA ARAGÓN ASTURIAS CANTABRIA CASTlllA-LA MANCHA CASTILLA Y LEÓN 
AJagón 31 
Asruria.s 9 22 
Cantabria 21 10 12 
Cascilla-La Mancha 5 26 4 16 
Castilla y León 17 14 8 4 12 
Murcia 11 20 2 10 . 6. 6 

distancia euclídea, que consiste en elevar al cuadrado el valor de la diferencia, y a continuación 
extraer la raíz cuadrada. 

Distancia euclidiana (,,e, y) = ✓L ( x - y )2 

Obsérvese d símbolo de sumatorio en la fórmula: de igual forma que se actúa con una variable 
P!B., se podría aplicar con otras variables para las que también se desea una homogeneidad intra­
clúster (tabla 17, 1 ). 

Una vez calculada la distancia entre Murcia y d resta de CC. M., el siguiente paso es elaborar 
una matriz de distancias. Se trata de construir una tabla en la que se reflejen las distancias emre 
cada par de casos (no solo Murcia-resto). En la rabia 17 .2 se presenta la matriz de distancias 
euclidianas entre las siete CC. AA. 

Por defecto, si no se especifica nada más, STATA calculará la distancia euclidiana, denominada 
l2. Si se desea calcula1· otra distancia diferenre, esta deberá ser e.~pecificada mediante la subins­
trucción: 

measure O 

Algunos ejemplos son: 

mea(L2squared) #distancia euclidiana al cuadrado 

mea (Ll) #Mi nkowski 

mea(matc) #coeficiente de emparejamiento simple 

mea (Jac) #Jaccard 
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17.3.2. Elegir el método de unión de conglomerados 
Existen diferentes formas parn vincular las observaciones y crear conglomerados con homogeneidad 
imerna en cuanto a la o las variables que se usan para construir los clústeres. Una vez definida la 
distancia eudidia11a para cada par de observaciones, la unión de observaciones y la creación de 
dústeres pueden establecerse según diferentes aproximaciones. 

17.3.2.1. En el análisis de clúster jerárquico 

Mínima distancia o vecino más próximo (single linkage). El criterio para unir observaciones 
0¡/o clúsreres) es la distancia mínima emre los dos puntos más cercanos de dos clústeres. Véase el 
ejemplo específico de las CC. AA. 

En un análisis de dúscer aglomeracivo, al principio cada observación forma un dúster, por lo 
que la mínima distancia se encontrarla entre Murcia y Asturias, con una distancia euclidiana de 2 
(v. tabla 17.2, matriz de distancias). Por tanto, Asturias y Murcia formarán un clúster. Una vez 
creado este clúster, la matriz de distancias debe ser actua!i?..ada. Se debe buscar ahora la distancia 
mínima entre el clúsrer formado por Asturias y Murcia y l<1da uno de los otros dústeres (en este 
caso, formados por un elemento, la propia comunidad). Esca distancia será establecida eligiendo la 
distancia euclidiana de Asm_rias o de Murcia, según cuál sea menor (tabla 17.3, datos en negrita). 

Las restantes distancias no se han modificado con respecto a la matriz original. 
La tabla 17.3 informa de que los clústeres más cercanos son ahora Cantabria y Castilla y 

León (d >< 4), que fonnarán orro dúster, o el conglomerado Asturias-Murcia con Castilla-La Manclla 
(d = 4, igualmente). Se elegirá el primer caso porque resulta más sencillo. Se repite de nuevo la 
matriz, ahora con cinco conglomerados: dos con dos observaciones (Asturias-Murcia; Canrabria­
Castilla y León) y tres con una sola observación (Andalucía, Aragón y Castilla-La Mancha). 
Nuevamente, debe elegirse la menor distancia observada entre el nuevo clúsrer creado (Cantabria 
y Castilla y León) y cada uno de los dústeres restantes. Dicha distancia será la menor dentro del 

• clúster con el resto de grupos, ya sea la de Cantabria o la de Castilla y León. Para la comparación 
enrre los dúsreres Asturias-Murcia y Cantabria-Cascilla y León existen ~uatro distancias: 12, 
Cantabria-Asturias; 1 O, Murcia-Cantabria; 8, Asturias-Castilla y León; 6, Murcia-Castilla y León. 
Se elegirá la distancia 6, que es la menor observada (tabla 17.4). 

Castilla-La Mancha debe ser incluida en el conglomerado Ascurias-Murcia por presemar la 
mínima distancia entre conglomerados (d = 4), y así sucesivamente. Cuando termina el algoritmo, 
todos los objetos se encuencran en un único clúsrer. 

Máxima distancia o vecino más lejano (complete linkage). En este caso, corno criterio de 
unión se utiliza la distancia mínima entre los dos puntos más separados de dos dústeres. Véase el 
ejemplo específico de las CC. AA. 

Tabla 173 Matrk de distancias mediante.el uso de la mínima distancia o vecino más próximo para 
el ejemplo de las comunidades autónomas (I) 

DISTANCIA EUCLIDIANA 
ANDALUCÍA ARAGON ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA CASTILLA-LA MANCHA CASTILLA Y LEÓN 

Anclah1da o -3-,- 9 21 5 17 
Arag6n 31 o 20 10 26 14 
Asturias- 9 20 o lO 4 6 
Murci~ 
Cantabria 21 10 10 o 16 4 
Cmilfa- 5 26 4 16 o 12 
L, Mancha 
Castilla 17 14 6 4 12 o 

Ltón 
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TablA 17.4 Matriz de distancias mediante el uso de la mínima distancia o vecino más pr&ximi, pin'li 
el ejempw de las comunidades a11tónomM (II) · · · · · 

DISTANCIA EUCLIDIANA 
ANDALUCÍA ARAGÓN ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA-CASTILLA Y LEÓN 

Aragón 31 
Asmrias-Murcia 9 20 
Cantabria-Castilla y Leó.n 17 lO 6 
C'..ascilla-La Mancha 5 26 4 12 

.· . •. TJ,/,a 1'7.5 Matriz de distancias mediante el uso tk /,a máxlm~ d~~tancia o vecii,a mtÍs lejáno para 

. el ejemplo de las eíimúniíliules dutónomas (1) . . . . . . . . 
. . . 

DISTANCIA EUCLIDIANA 
ANDALUCÍA ARAGÓN ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA CASTILLA-LA MANCHA 

Aragón 31 
Anurias-Murcia 11 22 
Cantabria 21 10 12 
C"..asdlla-La Mancha 5 26 6 16 
Cascilla y León 17 14 8 4 12 

Una va establecido el clúster Asturias-Murcia, ~ debe buscar la distancia máxima entre d clús­
ter formado por Asturias y Mmda y cada uno de los otros clústeres. Esta distancia será establecida 
eligiendo la distancia euclidiana de Asturias o de Murcia, según cuál sea mayor con respecto al 
resto de comunidades. Por e.iemplo, la distancia entre Asturias y Andalucía es 9 y enrre Murcia 
y Andalucía es 11 (v. tabla 17.2). Según esca aproximación, por tanto, se elegirá la distancia 11. 

La tabla 17.5 presenta los datos para codas las posibles comparaciones enrre CC. AA. siguiendo 
la aproximación de la máxima distancia. 

De nuevo, la distancia euclidiana menor es la correspondiente a la comparación de los datos 
de Cantabria y de Cascilla y León (d"' 4). Tras crear el ch'.ister Canrabría-Castilla y León, la matriz de 
distancias tomará los siguientes valores siguiendo el criterio de la máxima distancia. Para la 
comparación entre los conglomerados Ascurias-Murcia y Cantabria-Castilla y León existen cuatro 
distancias (12, Cantabria-Asturias; l O, Murcia-Cantabria; 8, Asrurías-Casrilla y León; 6, Murcia­
Castilla y León). En este caso se elige la distancia 12, la máxima observada entre conglomerados 
(cabla 17.6). 

El siguiente dúster que se creará será el formado por Castilla-La Mancha-Andalucía (d"" 5), 
y así sucesivamente. 

Distancia media o vinculación entre grupos (average linkage). Consiste en calcular la dis­
tancia entre cada uno de los pumas de un clúster con cada punt9 de otro dúster, y obtener la 
media de dichas distancias. 

Tabla 17,6. Matriz; de distancias mediante el mo de· la máxi,na dútancia o vecino más kjarw para 
el ejnnpú, de las comunúiades autrJn;,mas (JI) 

DISTANCIA EUCLIDIANA 
ANDALUCÍA ARAGÓN ASTURIAS-MURCIA CANTABRIA-CASTILLA Y LEÓN 

Aragón 31 
Asturias-Murcia 1 l 22 
Cantabria-Castilla y León 21 14 l2 
Casrilla-La Mancha 5 26 6 16 
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'.lirbln 17.7_ Distancia ,nedia entre elclúster A,tú1·ias-Mun:ia y el clúster Cantabria-Castilla y León 

DISTANCIAS 
.Asturias 
Ascurias 

Mut·da 
Murcia 
Distancia mtdia 

Cancabda 
C'_:mill~ y León 
Cant~bria 
Canilla y León 

12 
8 

lO 

6 
9 

Por e_iemplo, si se desease calcular la distancia entre los dústeres Asturias-Murcia y Cantabria­
Castilla y León, se calcularían las distancias entre cada uno de los puntos de un clúscer con las 
de cada uno de los puntos del otro. Se obtendrían así las distancias presentadas en la tabla 17.7. 
La media de estas distancias es 9. 

Este mismo procedimiento se repetiría para hallar la distancia media entre el dúster Asrurias­
Murcia y cada uno de los demás clústeres, y par.a determinar la distancia media entre el dúsrer 
Cantabria-Castilla y León y el resto de conglomerados. En resumen, de esta manera puede es­
tablecerse la distancia (medidas de similitud) enrre, por ejemplo, los clústeres de Asturias-Murcia 
y de Cantabria-Castilla y León a través de tres aproximaciones distintas: 

Aproximación de distanc¡a más corta: 6. 

Aproximación de distancia más larga: l2. 

Aproximación de distancia media: 9. 

Existen otros métodos de unión, como el de Ward, el del centroide (cmtroid), el de la mediana 
(median) o el de la media ponderada (weighted average), que no se abordarán en el presente 
capítL1lo. 

Desde STATA pueden llevarse a cabo rodos los procedimientos de unión descritos en este 
apartado. 

Desde d menú: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data-Single link.a.ge 

Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data ➔ Complete 
l.inka.ge 

Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data ➔ Average 
linkage 

Desde las instrucciones: 

cluster ~inglelinkage V1 Vz V3 Vp• name 

(nombre de1 aná1isis) 

cluster ~ompletelinkage V1 Vz V3 vp, name 

(nombre de1 aná1isis) 

cluster -ªveragelinkage V1 Vz V3 Vp• name 

(nombre de1 aná1isis) 

v1-vr son las variables implicadas en el análisis. 
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Tahla 17.8 Distancia euclidiana de cada obse1-vación (comunúladés aut4noinas) 4 b>s dos «ntroidú ~ym . . 
DISTANCIA EUCLIDIANA CON OISTANCIA EUCLIDIANA CON 

DATO CLÚ STER INICIAL CENTROIOE DEL CLÚSTER A CENTROIDE DEL CLÚSTER B 
Ar.dalucia A 13.3 13,5 
Aragón A 17,7 17,5 
Asturias A 4.3 4,5 
Cantabria B 7.6 7,5 
Cascilla-La Mancha B 8,3 8,5 
Casci!la y León B 3,(i 3,5 
Murcia B 2,3 2,5 

Por defecto, STATA aplica el método de la mínima distancia. En el ejemplo de las CC. AA., se 
desea denominar al análisis «riqueza» y crear dústeres a partir de una sola variable PIB. 

cluster singlelinkage PIB, name(ríqueza) 

o su versión reducida: 

cluster s PIB, n(riqueza) 

17 .3.2.2. En el análisis de clúster de K medias o K medianas 

Después de establecer el número de clústeres que se desean, se eligen al azar los elementos inte• 
grantes de los posibles dústeres, asignando a cada uno un número similar de elementos. Véase el 
ejemplo de las CC. AA. y su PIB. 

En primer lugar, debe establecerse el número de conglomerados que se crearán, por ejemplo 
dos, el A y el B. Estos dos primeros clústcres se eligen al azar. Por ejemplo, uno de dios, cl cluster 
A, integraría a Andalucía, Aragón y Asturias, y el B., a Cantabria, Castilla-La Mancha, Castilla y 
León y Murcia. A continuación se calculan los centroides de cada clúster. 

Si se elige el método de K medias, el cencroide será la media. 

Cemroide dúster A = (72 + l 03 + 81) / 3 = 85,3 
Cemroide clúster B = (93 + 77 + 89 + 83) / 4 = 85, 5 

A cominuación, se esrablece la distancia euclidiana de cada observación a los dos centroides: 
Para Andalucía, con respecto al centroide del clúster A, será, por ejemplo: 
(72-85,3)1º0 .S = 13,3. 

¿ 
~ Para el cemroide del dúster B se obtendrá: (72-85,5)2'º5 = 13,5. 

Para el resto de datos, la disrancia a cada clúster puede verse en la tabla 17.8. 
Cada observación es asignada al dúster que posee un cemroide con un valor más cercano 

(menor distancia euclidiana al valor de dicho date). En consecueucia, alguuos datos colocados 
de manera arbicraria en el clúscer A o en el B pueden cambiar de cenrroide. Así sucede con 
Aragón (cambia de A a B) y Castilla-La Mancha y Murcia (de B a A). Cada vez que un individuo 

-~ 
o. cambia de grupo, hay que recalcular los centroides. Los cálculos se repiten hasta que ningún 
~ dato cambie de grupo. 
-8 

Desde STATA, d análisis se realizará con el menú: 
Statlstics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data-kmeans 

Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data-kmedians 
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o con las instrucciones: 

o 

cluster ~means v1 v2 v3 vp, k(n. 0 de c1ústeres 

que se desean) name(nombre de1 aná1isis) 

el uster kmedians v1 v2 v3 vp, k(n. º de c1ústeres 

que se desean) name (nombre de1 aná1is1s) 

En el ejemplo: 

cluster kmeans PIB, k(2) name(r1queza) 

cluster k PIB, k(2) n(riqueza) 

17.4. GRÁFICOS DEL ANÁLISIS DE CLÚSTER: DENDROGRAMAS 
El gráfico obtenido rras un análisis de conglomerados se denomina dendrograma. Los dendro­
gramas pueden representarse de forma horizontal o vertical. 

En el ejemplo de las CC. AA., el dendrogrruna se iniciaría uniendo Asturias y Murcia (fig. 17.1). 
En el caso de un dendrograma vertical, en la parte baja del mismo se colocan las observaciones 

individuales, que son consideradas sus propios dústeres. Conforme los valores se agrupan en con~ 
glomerados, se conectan mediante líneas verticales, a su vez un.idas con líneas verticales procedentes 
de otros clústeres a través de líneas horizontal~ según se incrementan las distancias representadas 
en el eje vertical. 

En un dendrograma horizontal, las observaciones se disponen a la izquierda de la gráfica y, 
• conforme se agrupan en clúsreres, son conecta.das con líneas horizontales que, a su vez, se unen 
con líneas horizontales procedentes de otros dústeres a través de líneas verticales según diferentes 
valores de disrancia representados en el eje horizonral. 

A continuación se muestra un ejemplo de dendrograma vertical y horizontal con las 19 comu­
nidades au,ónomas (.6g. 17 .2). 

STATA permíre la conscmccíón de dendrogramas. Desde el menú: 
Statistlcs ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Postdustering ➔ Dendrograms 

Desde las instrucciones: 

cluster dendrogram 
o 

cluster tree 

Murcia Asturias 
Murcia 

Asturias 

A B 

Figura 17.1 Ejemplo de dcndrograma horiionral (A) y venical (B). 
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Figura 17.2 Dendrograma vertical (A) y horizonral (B) parad ejemplo del producto interior bruto. 

Además, STATA permite opciones como incluir etiquetas en las gráficas (sub instrucción 1ª1,els O), 
modificar la orientación del dendrograma (subinstrucciones vertical u horizontal) o._mostrar solo 
algunos daros (el subcomando cutnumber O permite limitar el número de ramas de la gráfica y 

el subcomando mttalue O hace posible limitar los valores de distancia representados). 
En el ejemplo anterior: 

cluster dendrogram riqueza 

o en su forma reducida: 

cluster dend riqueza 

17.5. ESTANDARIZACIÓN Y TRANSFORMACIÓN DE VARIABLES 
Cuando el clúster se forma con dos o más variables, las de mayor magnitud pueden dominar a 
las otras. Por ejemplo, si se utilizan como variable~ el PIB en millones de euros (PIB), el número 
de habitantes (h,ib) y la tasa de mortalidad infantil (morti), el PIB cendrá más influencia. Para 
resolver este problema, anees de comenzar los cálculos debe procederse a la esrandari1.a.ción de 
todas las variables. La estandarización de variables es una transformación matemática que conduce 
a la creación de una nueva variable estandarizada con una media aritmética de O y una desviación 
típica de l. La fórmula que se aplica para estandarizar una variable es la siguiente: 

variable - media 
Variable estandarizada;;;; . 

desviación típica 

Así, a cada valor de la variable hay que restarle un valor de la media de la variable y dividir esra 
diferencia por la desviación típica o estándar de la misma. 

STATA permite la estandari:.tación de variables a través de la instrucción egen. La instrucción 
se escribe como: 

egen stdPIB=std (PIB) 

egen stdhab=std (hab) 

egen stdmorti=std (morti) 
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Esta estandarización es necesaria para que todas las variables tengan el mismo impacto , con 
independencia de sus unidades de medida. Pat"a ilustrar esta recomendación, se presencan seguida­
mente dos dendrogramas de un dúsrer jerárquico (fig. 17.3). El primero clasifica las comunidades 
autónomas según PIB, número de habitantes y densidad de población sin eslandarizar; en el 
segundo se han estandarizado !as variables. 

A 

B 

* * • * • * H I E R A R e H I e A L e L u s T E R A N A L y s I s • • * * * * 
oendrogram using Average Linkage (Between Groups) 

CA$ E 
Label 

Asturias 
Extremadura 
Islas Baleares : 
Murcia 
Aragón 
Navarra 

· Cantabria-· 
Ceuta . 
MeliÚá 
La Rioja 
Galicia . . 
Castilla· yLeori 
Islas Canarias 
Castilla La Mancha 
Pa1s Vasco 
Andalucia 
Catalutla · 
Madrid 
Comunidad Valenciana 

Num 

· 12 
13 
14 
10 
11 
15 
16 
18 
19 
17 

5 
¡; 
8 
9 
7 
1 
2 
3 
4 

Rescaled Oistánce Cluster Combine . 

o S · 10 15 20 25. 
+ ---- --+---·- ··-+· _._ ... __ .¡.·_ . ·· --+-- -·---+. 

60 
Oú 
óú 
6ú 
OOOoólill · 

~~ ~ . ·. ·. . •, . . .. .· · ··. 
Oú üo60600666oooOo00óoóóOOooboooMooooooM000060 . 
óú 6 6 .. 

º" > ó ' 6 · 
~ ~ 6 
00000+ · 6 · 
Oú é, 
óú 6 
~ 6 
600000066111 . 6 
o+ uooooo0óooooooooooooooooooo060000000000~ 
ooooooooc>+ . 
c>Oo+ 

**~***HIER~R~HIC~~ CL~SIER ANALYSIS****** 
Denélrograa using Average Linkage (Between Groups ► 

CASE 
Label Num 

Mw:cia 10 
Asturias 1:2 
Castilla La Mancha 9 
Castilla y JAlon 6 
Islas Canarias 8 
Ge.licia 5 
Bxtremadura 13 
co~unidad Valenciana 4 
Islas Baleares 14 
Navarra 15 
Pais V~soo 7 
Aragón 11 
La Rioja 17 
Cantabria· 16 
Cataluña 2 
Madrid 3 
Anclal1ac:ia 1 
C6uta 18 
Melilla 19 

Reacaled Oistance Cluster Combine 

o 5 10 15 20 25 

+---------+---------+---------+---------+---------+ 
011 
óú 
óú 
60600111 
ó!a uó111 
o.,- ó üoóoooi, 
00006+ 6 ó 
0000000+ l)ooóooóoooooooó0111 
011 ó Ó 
ooOO<>ll' ó 6 
o+ uooooooo+ 6 
011 ó uooooa0000000000000<>111 
oaooo+ ó ó 
ó+ 6 6 
oóo<ióó0000000oooóóóoóooooo<)111 ó ó 
ooo+ uo.,- o 
oooooooóooooooooóóoóóóooooo+ ó 
0Goooo0óó000000000000000000000000óoooOQÓ000000000+ 
ó+ 

Figura 17.3 Dcndrogramas con variables sin estandarizar (A) y con variables escanda.rizadas (B). 
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Como puede observarse, el resultado del segundo dendwgrama parece más lógico que el del 
primero, ya que se utilizaron las variables estandarizas en unas escalas que son comparables. 
lmuitivameme se tendería a esperar que Cataluña y Madrid pudieran formar un clúsrer, y que 
Ceuta y Melilla integraran otro, por sus características semejantes de renta per capita, densidad 
de población y número de babitantcs. 

17 .6. REQUISITOS PARA LA APLICACIÓN DE LOS MÉTODOS DE ANÁLISIS DE CLÚSTER 
1. L-'tS observaciones deben ser independientes entre sí. 

2. Las variables utilizadas para crear clúsceres han de ser cuantitativas o dicotómicas, Si una de las 
variables utilizadas fuese categórica, no se podría usar el clúsrer jerárquico ni el de K medias, 
y habría que recurrir al de conglomerados en dos fases. 

3. Se deben asumir los mismos supuestos que para la corrdación, la regresión y el análisis factorial. 
Sin embargo, la técnica del análisis de conglomerados es muy robusta, por lo que la violación 
de algún requisito no suele ser importante, especialmente si el tamaño de muestra es grande. 

4. El clúscer de K medias asume una muesrra grande (más de 200 casos). 

5. El dúsrer de K medias es muy sensible a los valores extremos. Como práctica habitual, antes 
de realizar un dúster de K medias se eliminan los valores extremos o «1mtliers». 

17.7. CLOSTERES DE VARIABLES 
El análisis de clústeres también se puede ~tsar para clasificar las variables y agruparlas en con­
glomerados con homogeneidad intraclúster, de modo similar a lo que se ha hecho anteriormente 
para clasificar los sujetos. Por ejemplo, seria útil cuando se dispone de una serie de medidas del 
electroencefalograma de diversas áreas cerebrales y se desea saber cuáles se asemejan más en.tre 
sí (3,4), o bien si se recogieron escalas de calidad de vida y se pretende valorar cuáles están inás 
próximas entre sí. Aunque para este úlrimo ejemplo parecería apropiado un análisis factorial, 
podrían surgir problemas si el número de casos es reducido, porque los intervalos de confianz.'1 
o las prnebas de significación difícilmente alcanzarían significación escad[scica. En este caso, la 
técnica de clúster es preferible, porque no se realizan pruebas de significación. Desde $'TATA, 
estos análisis se llevan a cabo desde la opción: 

clustermat 

17.8. EJEMPLO DE ANÁLISIS DE CLÚSTER CONSTATA 

17.8.1. A través de instrucciones 
Supóngase una base de datos de 40 sujetos en la que se recoge su frecuencia en el consumo ele 
alcohol (alcohol), tabaco (;rnoke) y cannabis (cannabiI). 

slllffl alcohol smoke cannabis 

var1able 

alcohol 
smoke 

cannabis 

obs 

40 
40 
40 

r>1ean 

4.5 
3.725 
2.275 

S'td. Dev. 

2. 917674 
3.558936 
2.995616 

Min 

o 
o 
o 

r-iax 

10 
1.0 
10 

En este ejemplo, codas las variables fueron recogidas con las mismas unidades (frecuencia 
sema.Q.al de consumo), por lo que no será necesario proceder a su estandarización previa. Se realizará 
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un análisis de clúster jerárquico (simp/,e linkage) para derermin:u cómo se agrupan los 40 sujecos2• 

A este análisis de dúm:r se decide denominado «habitos", 

cluster s a7coho1 smoke cannabis, name(habitos) 

El análisis de conglomerados genera tres variables al dar la instrucción. A1 haber elegido el 
nombre «habitos», las tres variables comenzarán con esta palabra. 

habitos_id (id variable). 

habitos_ord (order variable). 

habitos_height (height variable). 

Estas variables, que guardan relación con la manera en que el ordenador ha realizado d análisis 
de clúster, no suelen tener una utilidad práctica directa. 

A continuación, puede obtenerse un dendrograma vertícal: 

cluster dend habitas 

., 

O uno horizontal: 

cluster dend habitas, horizontal 

., 1 

1 
1 

.. 1 . 

"' 
7 7i .. .. 
1 
1 

1 

... 1 ... . .... . 

-'7 
o 

o 2 3 4 
Medida de disimilaridad L2 

2 Obsérvese que no es necesario escribir la subínstruccíón ~implelinkage completa; basm con emplear su primera letra. 
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e: 
•o :¡ 
,l 

" 

También es posible modificar los ejes para una visualización gráfica más clara. Por ejemplo, se 
degirá que solo se presemen las ramas del dendrograma formadas a partir de una distancia de 1,5. 

cluster dend habitos, cutvalue (1.5) 

M 

1 
1 

0 G1 G2 G3 G4 G5 Ge G7 G8 . G9 G10 G11 

Existen otras posibilidades de análisis de STA.TA que no han sido mencionadas a lo largo del 
capítulo; son las instrucciones ~eratc y stop. 

Imagínese que se desea· crear la variable conductas2, que clasificará a los 40 sujetos en dos clús­
teres o grupos. STATA usará la siguiente insi:rucción (5): 

el uster gen conductas2 =group (2) 

Podría haberse creado no una, sino dos variables (una con dos dústeres y otra con tres). En este 
caso, la instrucción sería: 

cluster gen conductas=9.!:oup(2/3) 

Se ha seleccionado la subinstrucción group(2/3) para que genere dos variables conductas: 
conductas2 (con dos categorías) y conductas3 (con tres categorías). La distribución de los sujetos 
en ambas variables sería la siguiente: 

• table conductas2 conductas3 

conductas 
2 

1 
2 

condums3 
1 2 3 

11 
1 28 

-~ 
.!! Parece que agrupar los datos en dos conglomerados (variable conductas2), uno con 11 sujetos 
a y el otro con 29, resulta más lógico que agruparlos en tres conglomerados (variable conductas:}) 
8 & con 11, l y 28 sujecos, respectivamente. 

Aunque en este ejemplo la elección de un análisis con dos conglomerados se intuye fácilmente, 
STA.TA posee una instrucción que est.-iblece el número de dústeres idóneo siguiendo dos reglas: 
el índice de Calinski y Harabasz {índice seudo-F) y el índice de Duda-Hart (índice Je(2)/Je(l)). 

525 
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Por defecto, STATA calcula el índice de Calinslci y Harnbasz para diferente número de dústercs. 
La opdón que posea un índice mayor será la idónea. La instrucción se escribirá como: 

cluster stop 

. cluS1:er s1:op 

Calinsk4/ 
Number of Harabasz 
el usters pseudo-S:: 

2 11.3.54 
3 60.72 
4 43.59 
6 29.63 
9 58.95 

ll. 67.79 
12 62.57 

Obsérvese que el número de conglomerados idóneo es 2. 
Si se desease calcular otro índice, debería especificar~e con la subinstrucción: 

cluster stop, rule(duda) 

Este mismo análisis puede realizarse en el método de K medias, a través de la instrucción: 

cluster k a1coho1 smoke cannabis, k(2) n(conducta) 

(Se ha decidido denominar conducta a la variable creada según el análisis de K medias, para 
diferenciarla de la variable conductas2 obtenida con el análisis jerárquico.) 

En este caso, STATA crea directamente la variable conducta sin necesidad de aplicar la ins­
!rucción gMerate. La distribución de esta variable según este mérodo es: 

. table conducta 

conducta 

l 
2 

F'req. 

29 
11 

Si se comparan los resultados obtenidos con el modelo jerárquico (variable conduc:ns2) con el 
modelo de las K medias (variable conducta), los resultados coinciden . 

17.8.2. A través del menú 
Desde la opción: 

. table conducta conductas2 

conductas2 
conducta 1 2 

1 
2 11 

29 

Statistks ➔ Mu.ltivatiate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Cluster data 
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•'·-~,- ·····•" .. ~- •--,~ ... , ... _..,. ''-" ............ ... ·--~- .. -.... • ·"·~--" ... ~--~.s .. -.,,~-~-----,-· .. ·~·-·· .. "-'~~-·· ~ -• 

se abre un menú despegable en STATA que permite elegir la$ opciones de :análisis jerárquico o de 
análisis de K medias/K mediana5. 

MAliOVA, m11~w11iclte re¡,~on, <11'!! rei.lted 

disler MaÍ)'Si! Cmterdata ►~ 

Kmeall5 

Kffied;¡ns 

tiscrfrrálarl aialys~ Clister dlSSit11aily m,trix ► Single inkage 

Factor «-d pnnci~ COTjX4\ent «lll)ll~ 

MuW111ell$Ímil sc.lng (MDS) 

Cor1e1¡JOllcm;e qílo~5 

6ploc 

Prooustes lrilfli(lllli!Ütr(i 

Prooustes ovehv q;dl 

Qcrtiill;h'$ .lph¡i 

Average lir&age 

C•e6nkage 

\l.leijted-average ir,l(~ge 

Medanlmge 

Centrold lnkage 

Wanfslnkage 

En el ejemplo ancerior, se ha elegido el método de la distancia mínima (single linkage), con la 
distancia euclidiana como medida de similitud, y se realiza. un análisis de clúster llamado «habiros» 
a partir de las variables alcohol, smok<? y cannabis. 

Se in'troducen las variables 
cuyos datos se usarán para 

:::;;;:s:=:=----i construir los conglomerados 

¡Oi 3)s~faJify r:.'I!~ !i".JfO 

QConlinJouo 0Binao, 

· u¡:ql,,lillt!d or squlfl!d Ew.:6dNn 
· L 1 <11 «Jsot:.ite- vdue 
l..mfnily .Cll fft&Xir,un Y~IJC , 

't.¡~) .... , ... ., .. , ............. ,.,, ... .,, .................. - .... - ..... ·"' 

Se introduce el nombre 
del análisis. Corresponde 

a la instrucción name 

Se ha decidido elegir 
la distancia euclidiana 

como medida de simililud 

Si se desea represemar un dendrograma de este-análisis, se elegirá la siguiente secuencia desde e1 menú: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis-Posts:Justering ➔ Dendrograms 

iMdAWN4i ~ 

. O Do no.! etni:tll P<llad brEJnc-he-: 

'Vlll~-~-lc.Wx,I, 

Q¡ja,",lli'~;,ti: -----------, 

º""'~"' ~ Se puede elegir orientación ) 
()H-..i . . 

.. ,.,,..,. .... ,.. .... _ .. ,. 
Se puede elegir representar 

solo partes del dendrograma. 
Correspondería a las instrucciones 

cutn y cutv 
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Desde el menú: 
Statistics ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Postclustering ➔ Summary 
variables from cluster analysis 

pueden crearse variables que describan los dústeres. 

er,erale variable(s) (p1elix if 

conci,ct&l :__: .-.=;::;:;:=---, 
Frorn clu;ter an<ll¡,;is: 

:hF.=.:.~~-~ ····--·~·--·-- . ···,.;q 
Number el groops to lorm: [numller lisl) 

Definir el nombre de la variable 
que describa los conglomerados. 

Corresponde a la instrucción 
gen canducta2 

0Groups 

0Cutalvah.!e 

1 
. --- ···-- - . - . ---- ...... ···• ...... ·--··--···~---· 

i - . ·- ---~ .... ::.~.,. ·.: .. _ ~::~·~-=:~=-·::·.~-~~ -.-. ----~ ·----- ---- ..... 
Especificar el número de clústeres 

que tendrá la va_riable. Corresponde 
a la subínstrucción group(2) 

Finalmente, con la instrucción: 
Statistks ➔ Multivariate analysis ➔ Cluster analysis ➔ Postdustering ➔ Cluster 
analysis stopping rules 

se definirá el número idóneo de clústeres, para construir aplicando diferentes reglas. 

~ cluster stop · Cluster .Jnctlysis stoppi_ng rule, 

OIJSlei anat¡,sÍ$: 

' 
• Stopping 1ule 

0 Caindd/Harabm pseudo·F index 

O Duda/Hart Je[2)1Je{1) indeic 

La realización del análisis con el método de K medias sería muy similar. El único cambio en d 
cuadro de diálogo presentado con esta opción consistiría en incluir el número de conglomerados 
que se desean (en el ejemplo, dos). 

: Moin • lfn . ' ~: ;¡;¡;.~~~;,., Introducir el número de 
: vwbi.~ ¡1_..emp1y1ar..i,aiia1io,l conglomerados que se desea. 

· .r,<llol,..;..,.,,..,náti, Corresponde a la instrucción 
· ./~. K(1t,en;,d¡o1<Jfgioupo) -===-----, k(2) 

'--------'-'.-----../ 
ID~J11m~ily ~d.~..,." 

)ffli@ti$:,§4 ···, 
• L2;c¡wred o, sQWCed Eucíllloon 
· Lf ~eb:olite v.alue 
. lninil1 ~ -~ v.-lue 
.\1•1 . 

QMix,:d 

... #@a:~ 
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17.9. ANÁLISIS DE CLÚSTER CON SPSS 
SPSS permite realizar un análisis de conglomerados a través de la opción: 

Analizar ➔ Clasificar 

lnf01111C$ 

~adísticos descripliYos 

Ta!!Jls 
comi,e,ar medias ~ 

Modele llileal genere!.. ► 

ModelOs 11ne11es generalÍ¡~ 

Modelos m~os ~ 

!:,omitlcio~ 

B.egresl6n 

L!!9line8l · 

. C!ásiYCII' .. 

~ióri cié dllnemlonés ► 

ESC!lll ► 

PM!tias ~ parm,éÍ,ieaos' ► 

.. rii'· lli!~~ 
ii Valores ··· :¡ ... Perdidos · 

Ning1ma 

Ninguna 

INinguna 
:Ninguna 

Ninguna 

¡Ninguna 

¡Ninguna 
;Ninguna 

[¡,ji_oguoa 

'Ni_n9-una 

Ninguna,_ 
;Ninguna ...... -·---·~•--·-••-•· •·-••· ..... 

im Cor,,jOITl!lraclO dé bie!lipÍco ... 

ijco~do~• ~~---
ffi'J eo~adci$ íerárt1uii:os' ... > · ·· 

SPSS lleva a cabo tres tipos posibles de análisis de conglomerados. Además de los análisis 
del clúster de K medias y del clúster jerárquico, es capaz de efectuar un análisis de clúster 
bictápico, que está indicado para agrupar observaciones procedentes tanto de variables de tipo 
cuantitativo como cualitativo. La descripción de este procedimiento desborda los objetivos 
del presente libro. 

Con respecto al resto de análisis de conglomerados, la forma de operar es similar a la descrita 
para el programa STATA. Se describirán los procedimientos de forma breve, aplicando el ejemplo· 
desarrollado con STATA. 

17.9.1. Conglomerado de K medias 
Una vez seleccionadas las variables de las que se quieren obtener los conglomerados, se decide d 
número de clúsreres o conglomerados para calcular. En esce ejemplo, dos: 

Vwllblos: 

~-¡ "alo;o ·· 

@'!'•••y c1 ... rocar O Sdlo de-

Desde el botón GUARDAR puede 
especificarse a SPSS que guarde 

la nueva variable creada, que 
·· recibirá el nombre QCL_ 1 
que tornará valores 1 o 2 según 

al conglomerado que 
pertenezca cada observación 

. ~-~~~! ... ~"'°'.'!"9 .. ~•-~~L .... oc~ 1 .. 
! 1 ' O 7 5 1 

, ... 2 ... , 9 10 5 
---·3-· 1 e e 

;r·· .,.,. 9 g 6 

5 8 9 
... ¡¡"' , 9 9 10 
. 1" ·; 7 10 9 

··· ··a-~ 10 e 
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530 Bioestadística amigable 

17.9.2. Conglomerados jerárquicos 
Tras la selección de las variables de las que se derivarán los conglomerados, estos pueden 
representarse a través de un dendrograma (botón GRÁFICOS) o guardarse con el botón 
GUARDAR. 

... 
Siguiendo con este ejemplo, se solicita al programa que agrupe 

las observaciones en 2 conglomerados que lomarán los valores 1 y 2. 
Esta nueva variable por defecto es añadida a la base de datos 

con el nombre CLU2_ 1 

f CGf'IO:ót~rMO do ~rtt~ci~··:_·-········~~-· 

io~ 
·~~ ! _,, .. _.._, D i 
!o~••""-"''""'• 
~ :.:,}:_:'.'!~.;, T ·~w,>'.l $f ,:,.:, ..,!,' ·:::,-; : .;,~\~• 
¡ ¡ :.:-!,. ~~(} ,.,, .. :._'~,-, _. -.!" ,; ·.• ,,:_-:;,:;~· :.<~;-~: ·. . 

• ~~ ~ - ~ ••••-•••w'"-•~-.·············, 

:-1 .. .,... ------·--··--·•------------·--··-

¡ @-... ...-..... 

\ o~ ....... ~ .. -
·· •·· •y ''' ' \ :,;,,:,J•~.•~, 

! ¡ :;-,1.~:-, ~,· ·;~-._:;.~:·-) , }!i , ; 

1 ,.,.,. 

¡o~ 
-~"'"""~•- -----·- --····· ..... 
®~ 

º-~~e-----

SPSS hace posible realizar el análisis jerárquico siguiendo diferentes aproximaciones, 
al igual que STATA. Para ello, debe acudírse al bocón MÉTODO. Se permite elegir el 
método de unión de conglomerados (método de conglomeración) y la medida de similitud 
o disimilaridad. 

~*·~ .: .... ~~~~-::;i 

-~ . ..,.,..io:iro ---;,-.:,;~.(\ ~do~ 

::: .. ~::t.~-;::· 
t:c-~~'"(~ · :·;··" .-~=u1'.•~ -~ 

,.llf'~ielo.,edredé' 

Oi-clo•IIOli'doeo· 
Oiúnclo ouc:IÍma el ~Ull<tode> 

--~.~-
l 
! 

i 
.1 

·Trondf0f'l'Mt'Y610r•"-""'~-="'.:' .. =---~-------..J.-, 
~•t: ,~·<(,{·· ··.,\ ~.¡ 

~-' f•c,~ ~::.r: :,b:~ 

©,...r:<'~;,;.-:o, 

CJve!>,••­
D c-t1ore1a111M 
E:Jc.,,...,1•t<<olool,-oj).1 

Por defecto, SPSS utiliza la vinculación imergrupos como método de conglomeración (average 
linkage en STA.TA) y la discancia euclidiana al cuadrado (L2 squaced en STA.TA) como medida 
de similitud. Igualmente, permite estandarizar las variables anres de realizar el análisis de dúster, 
si fuera necesario. 
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17.10. RESUMEN DE LAS INSTRUCCIONES EN STATA Y SPSS 
... Procedimiento 

Clúster de K medias 

Guardar conglomerados 
Clúster jerárquico 
Medida de similitud: 
• Distancia euclídea 

o euclidiana 

• Distancia euclídea 
al cuadrado 

Método de unión: 
• Mínima distancia 
• Máxima distancia 

• Distancia media 

Dendrograma vertical 

Dendrograma horizontal 

Guardar conglomerados 

Ejemplo del capítulo: 
creación de dos clústeres 
para la variable conducta2 
con d método de la mínima 
distancia; obtención 
de un dendrograma vertical 

STATA 

p.d. 
duster 

p.d. 

!rul.@.Sure (L2squared) 

cluster ~ingldinkage v1 v2 v, 
clusteq;ompletelinkage v1 v2 vP 

cluster iveragelinkage 111 112 vP 

clwter dendrogram 

cluster dendrogr¡un, 
h,ru:h:ontal 
duster ~erate nombre de 
variable=group (#) 

cluster s alcohol nnoke 
cannabis 
clwter dend 
cluster gen 
conducta2=group(2) 

SPSS 
QUICK CLUSTER v1 v2 v 
/CRITERIA=CLUSTER(#) 
/METHOD=KMEANS 
/SAVF.. CLUSTER 
CLUSTER VI VJ v, 

/MEASURE=EUCLID 

/MEASURE=SEUCLID 

/METHOD SINGLE 
/METHOD COMPLETE 
/METHOD BAVERAGE 
/PLOT DENDROGRAM 
VICICLE 
/PWT DENDROGRAM 
HICICLE 
/SAVE CLUSTER(#) 

CLUSTER alcohol smoke 
carmabis 
/METHOD SINGLE 
/MEASURE•EUCLID 
/PLOT DENDROGRAM 
VICICLE 
/SAVE CLUSTER(2). 
EXECUTE. 
VARIABLE LABELS 
CLU2_1 'conducta2'. 
EXECUTE. 

11, n.• de conglomerados; p.d., por defecto (el programa calcllla el parámetro sin atiadir insrmcciones); 11 variables. 
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MÉTODOS ESTADÍSTICOS 
EN METAANÁLISIS 

M Á, Martínez-González, R A. de !et Rosct, A. Gea 

18.1. REVISIONES SISTEMÁTICAS Y METAANÁLISIS 
Revisar una hip6tesis de investigación supone recoger y sintetizar críticamente la investigación 
original realizada hasta la fecha sobre ese tema. Se persigue hacer una síntesis del e,tado de cono­
cimieritos (state of the art). Esta síntesis, cuando se publica como artÍculo en una revista ciencífica, 
se denomina artículo de revisión o simplemente revisión. Las revisiones pueden ser narrativas 
o sistemátiC1u. Las revisiones sistemáticas son cada vez más utilizadas y están reemplazando a 
las clásicas revisiones narrativas, quizá porque las revisiones meramente narrativas carecían de 
criterios metodológicos específicos y podían acabar por seleccionar y combinar la investigación 
previa según e1 capricho del autor. Resulta paradójico que se revise la evidencia científica aplicando 
procedimientos que no son científico;. La revisión sistemática sí aplic.i. el método científico y exige 
establecer unos criterios de búsqueda, selección y combinación de la investigación previa que estén 
bien definidos y sean absolutamente reproducibles por otros autores. Cuando la revisión sistemática 
incorpora, además, un análisis estadístico para combinar cuantitativamente los resultados de vatios 
estudios independientes, entonces se denomina metaanálisis (1-6). 

18.2. TAREAS PREVIAS AL ANÁLISIS ESTADÍSTICO 
La cuidadosa ejecución de cada una de las tareas previas (cuadro 18.1) es más importante que el. 
propio análisis estadístico (l,2,5-7). Deben realizarse de modo meticuloso. 

18.3. ESCALA ADITIVA O MULTIPLICATIVA 
El primer paso del mecaanálisis es muy parecido a calcular una media ponderada. Sin embargo, 
antes de ponerse a realizar este cálculo es preciso distinguir dos situaciones. Por una parte, la 
medida del efecto que se combinará mediante el meraanálisis puede ser de tipo aditivo (medias, 
proporciones, diferencias de medias o diferencias de proporciones) o multiplicativo (odds ratios, 
riesgos relativos, razones de riesgos, razones de tasas, hazard ratios) . .En el segundo caso, es necesario 
trab~jat con los logaritmos de la medida del efecto. 

18.4. EFECTOS ESTANDARIZADOS: O DE COHEN 
La d de Cohen es la diferencia entre dos medias dividida entre la desviación estándar común. 

d=x1-xi 
sP 

En sP, d subíndice p significa ponderada y equivale a la desviación estándar comím para los 
dos grupos, que, como se recordará, es la que se calcula para una t de Srudent con varianzas 
homogéneas (v. apart<.-.do 6.1.3). 

Por ejemplo, si la media de reducción de colescerol LDL en sujetos tratados con escacinas fue 
20 mg/dl, la del grupo de control fue 2 mg/dl y la desviaci6n estándar común (s) de la variable 

p 
cambio era 36 mg/dl, la d de Cohen valdría (20 - 2)/36 "' 0,5. Se interpreta diciendo que existen 
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CUADRO 18.1 TAREAS PREVIAS A LA REALIZACIÓN DE UN METAANÁLISIS 
1. Formular la prcgunrn. de investigación 
2. Definir los criterios de elegibilidad de los esmdios 

a. Tipo de panicipances 
b. lrttcrvcl)CÍOJ\es o exposiciones que se van a comparar 
c. Desenlaces o resultados (01m~mc;, md•poilu,) 
d. Diseño del estudio 
e. Rcquisj1os de calidad me,odo!ógica 

3. Loai.lización de estudios y estrategia de búsqueda: fuentes 
a. Bases de datos dcctrónicas (PubMed, EMBASE, orra.s) 
b. Registro de ensay~ de la colaboración Coduane 
c. Bases de daros electrónicas no cubiertas por la Cochraue 
d. Revisión de las referencias bibliográficas de cada artículo _ 
c. Búsqueda manual en revisra.s claves para la materia, en libros de congresos y en la literacura gris 
f. Concaccar con expertos en la materia y pedirles, a su vez, nombres de más expertos (sno111baíl tampling) 

4. Selección de estudios · 
a. Comprobar fa elegibilidad por dos o mi! observadores 
b. Establecer un algoritmo para resolver desacuerdos 
c. Mantener un listado de esrudios excluidos y las razones de su exclusión 

S. Valoración de la calidad de los esmdios seleccionados 
a. Considerar si pueden valorarla indcpendicntcmencc dos o más evaluadores . - , . 
b. Usar preferentem~nce una lista-guía de requisitos que se exigen y no tma escala que cuantifique la _ 

calidad . 
c. En los ensayos, evaluar siempre d enmascaramiento de fa asignación y del desenlace, y el manejo de las · 

pérdidas durante el seguimiento 
d. En los estudios observacionales, valorar siempre el control de la confusión y los sesgos de selección 
e. Considerar si se enm2SCara para los evaluadores el nombre de los amores y sus instituciones, y de las · 

revistas 
6. Exnacdón de datos para d metaanáHsis 

a. Considerar si dos o m:ís observadores rcalizará.íl independientemente la ci<tracd6n de los datos 
b. Diseñar y pilocar d formulario para l.a recogida de datos de cada estudio 
c. Considerar si se enmascara para los observadores el nombre de los autores y sus insciruciones, y de las . 

revisw 

0,5 desviaciones estándar de diferencia enu-e las medias de ambos grupos. La d de Cohcn puede 
ser positiva o negativa. En el ejemplo sería negativa y habría que añadirle el signo menos, ya que 
se crata de reducciones de colesterol LDL. 

Estas medidas estandarizadas se han usado a menudo en metaanálisis, especialmente en 
el terreno de la psicología. Se mua de obcener de cada esmdio la diferencia estandarizada 
(es decir, la d de Cohen) y después obtener una media ponderada de codas ellas, como se verá 
más adelante. 

18.5. MÉTODO DEL INVERSO DE LA VARIANZA: EFECTOS FIJOS 
Este método se explicará con un ejemplo imaginario de cada posible simación. 

18.5.1. Combinar la estimación de proporciones 
El siguiente ejemplo plantea un caso poco frecuente. Lo más común es combinar medidas re/.ativas 
(odds ratios. riesgos relativos, ht1zard ratios) basadas en un cocience, como se explica en el apartado 
18.5.3. 

Imagínese que se desean combinar tres estudios que valoran la proporción de pruebas de 
detección de cáncer de próstata que resultaron positivas {tabla 18. I). Escas proporciones fueron 
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Tabla 18.1 Método del inverso de la varianzit (efectos.fijos) para unasolapi-oporciótÍ • 

ESTUDIO P LIC 95% LSC ~5¡: EE W = 1/EP W x P 
A 0,09 0,06 0,12 0,015306 4.268.44 384,16 
B 0,12 0,10 0,14 0,010204 9.604 1.052,48 
e 0,1 0,09 0,11 0,005102 38.416 .3.841,6 

Sumas= 52.288,44 5.378,24 
P. comb. 0,103 
.EEc 0,00437 
LTC P. comb. 0,094 
LSC P. comb. 0,111 

PESOS \XI 
8.16 

18,37 
73,47 

del 9, el 12 y el 10% para los estudios A, By C, respectivamente, con los sigwentes intervalos de 
confianza al 95%: 
• Esn~dio A: 0,09 (IC 95%: 0,06-0,12) . 

• Estudio B: 0,12 (IC 95%: 0,10-0,14) . 

• Estudio C: 0,10 (IC 95%: 0,09-0,11). 

Lo primero que se requiere es extraer el error estándar (EE) de cada proporción. 

EE= LSC-LIC 
2X Zc,ti 

Así, el EE en el estudio A será (0,12-0,06)/{2 X 1,96) = 0,015306, etc. (v. tabla 18.1). 
Una vez: obtenido el error estándar, se calcula una media ponderada de las tres proporciones, 

usando como peso (w) para cada estudio el inverso de su error estándar al cuadrado: 

Los cálculos en este ejemplo serían: 

0,09 0,12 0,1 
----,-2 +----2 + 2 

p 'ó _ 0,015306 0,010204 0,005102 _ O 103 
ropo rc1 n <0mbin,~, - l l l - , 

----+----+----
0,015306i 0,0102041 0,0051022 

Para esta proporción combinada (O, 103) que resume la informa.ción de las 3 investigaciones 
originales, se debe calcular un intervalo de confianza. Para eso se necesita un error estándar 
combinado {EE), cuya fórmula es: 

En este ejemplo, el EE. sería: 

EE, = 1/ V 1/ = 0,00437 
/0,0153062 + /0,0102042 + /0,0051022 
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Una ve:i que se dispone de una proporción combinada (P) y de su respectivo error esrándar 
(EE), se puede calcular un intervalo de confianm al 95% parn la proporción que resume los 3 es­
tudios, mediante d procedimiento habirual para calcular imervalos de confianza a las proporciones; 

re (;re)= pe ± Za,2 EE, 

IC95% proporción poblacional (;rJ = 0,103± 1,96(0,00437) = 0,094a0,ll 1 

18.5.2. Diferencias de proporciones, estimaciones de medias o diferencias de medias 
Se darán exactamente los mismos pasos que para las proporciones: 
• Extraer eJ error estándar (EE) de cada estudio. 

• Obtener la media ponderada por el inverso dd cuadrado del EE: w¡ = 1/EE/. 

• Calcular el error estándar combinado: EE, = (1/Lw)o.5. 

• Estimar el intervalo de confianza para la media ponderada. 

La tabla 18.2 recoge un supuesto metaanálisis de 3 estudios que comparan un tratamiento 
frente a placebo y encuentran las siguientes reducdones (IC 95%) en el riesgo de complicaciones 
(riesgo con tratamiento-riesgo con placebo): 
• Esrudio A: 0% (IC 95%: -3% a +3%). 

• Estudio B: -2% (IC 95%: -3% a -1 %). 

• Estudio C: -4% (IC 95%: -8% a 0%). 

El estudio B sería el único que encontraría un efecto beneficioso significatívo del tratamien­
to frente al placebo. El A correspondería a un efecto nulo. El estudio C estarí~ justo en el lí­
mite de la significación estadística, pues el límite superior del intervalo de confianza al 95% 
coincide exactamente con el O. Al integrar estos tres estudios en un metaanálisis, se obtendría la 
siguiente diferencia de proporciones (DP) combinada: 

DPcomh;.,.,¡,1 = -0,019 (IC95%: -0,028a-0,0l0) 

La tabla 18.3 recoge otro metaanálisis simulado de cuatro estudios ficticios que comparaban la 
calidad de vida (Quality oflife o QoL, escala de O a 100) entre fumadores y no fumadores: 
• Estudio A: QoLN I d - QoL1, 00 = 5 (IC 95%: 2 a 8). 

o HMa ot-tS ,una n:> 

• Estudio B: Qo1 fu ., - QoLF d = 7 (IC 95%: 2 a 12). 
-Wo rn.lllOt'd uma O!'t'.t 

• Estudio C: QoLNo fomado,c, - QoL'""""º'"' = 8 (IC 95%: 6 a 10). 
• Estudio D: rlol , ... - QoLF ., = 4 (IC 95%: -G a 14). ~ -'-No ,umauurcs unLJNor,e,s 

TAbkt 18.2 Método del inverso de la varianZ!A ( efectos fijos): diferencia áe proporciones 

ESTUDIO P1-P1 ucm LSC 957. EE W= 1/EP W (PtPil PESOS (l) 
A o -0,03 0,03 0,015306 4,268.44 o 9,47 
B -0,02 -0,03 -0,01 0,005102 38.416 -768,32 85,21 
e -0,0-i -0,08 o 0.020408 2.401 -96.04 5,33 

Sumas= 45.085.44 -864,36 
Oif. comb. -0,019 
EEc 0,00471 
LIC95% -0,028 
LSC95% ... -0,010 
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Tahla 18.3 Método del inverso de /,a varianza (efecwsfijos): diferencia de nudias 

ESTUDIO X¡-X2 LIC 95% LSC 957. EE W W X DIF 
A 5 2 8 1,53061 0,43 2, l3 
B 7 2 12 2.55102 0.15 1.08 
e s 6 10 1,02041 o,96 7,68 
D 4 -6 14 5,10204 0,04 0,15 

Sumas= 1,58 11,05 
Dif. comb. 6,995 
EEc 0,79573 
LIC 95% 5,435 
LSC95% 8.554 

PESOS (l) 
27,03 

9,73 
60,81 
2,43 

La estimación ponderada de la diferencia de medias en QoL será de 6,995 (IC 95%: 5,435 a 
8,554) puntos a favor de los no fumadores. 

18.5.3. Combinación de medidas relativas {odds ratios. razones de riesgos, hazard rátios) 
Se trata ahora de la situación más frecuente, en la que se desea combinar medidas relativas (odds 
ratios, riesgos relativos, haza,-d ratiQs). Requiere un paso previo, que consiste en transformar la 
medida relativa (ratio) en su logaritmo, al que en lo sucesivo llamaremos b. Se usará un ejemplo 
con odds ratios (que pueden ser intercambiables con riesgos relativos o hazard ratios). 

b= ln(OR) 

También se calculará d error escándar1 teniendo en cuenta los logaritmos: 

I (LSC) 
EEb = n LlC 

2 X z,,11 

Al final, se reverrirá la transformación del modo siguiente: 

En lo demás, se procede del modo indicado anteriormente. Se verá más claro con un ejemplo. 
La tabla 18.4 recoge un metaanálisis muy sencillo (imaginario) que induye 3 estudios que 

comparaban la mortalidad entre usuarios de cannabis y no usuarios: 
• Estudio A: odd; ratio= 1,60 (IC 95%: 0,80-3,20). 

• Estudio B: odds ratio= 1,50 (IC 95%: 0,50-4,50). 

• Estudio C: odds ratio= 2,00 (IC 95%: 1,25-3,20). 

Algunos estudios presentan los resultados, de forma men~ práctica e informativa, como C$timaci6n puntual y valor p 
en lugar dd intervalo de confianza. Por ejemplo, de modo que la diferencia de medias de colesterol entre la Intervención 
y el placebo sea 4 mgldl y Pw..,,. 0,037. En esta situación podría eim:aerse así el error estándar: 

Sí P1.,,., = 0,037, entonces z ~ 2,086 

Esto se ohríene con STATA medíanre d.isplay iovoocmal(0.037/2) que devuelve -2,086. 

Despejamos entonces el error, una vez que conocemos 2. y el efecto encontrado: 

efecco 4 
z=--; error,,,--=1,918 

error 2,086 
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Tabla I 8.4 Método de efectos fijós úni u;ia medida relativa (oddi ratio [OR]) .. 

ESI OR LIC 957. LSC 95% B EE W 
A 1,6 0,80 3,20 0,470 0.35365 8,00 
B 1,5 0,50 4,50 0,405 0.56052 3,18 
e 2 1,25 3,20 0,693 0,23980 17,39 

Sumas= 28,57 
b comb. 
ORcomb. 
E.Ec 
UC95% 
LSC95% 

Los valores de b para cada estudio serán: 
• bA = ln(l,6) = 0,470. 

• bi, = ln(l,5) = 0,405. 

• be= ln(2) = 0,693. 

Teniendo en cuenta que 2 X 1,96 = 3,92, los errores estándar de b serán: 
• EEbA = ln(3,2/0,8)/3,92 = 0,354. 

• Ef.8 = ln(4,5/0,5)/3,92 = 0,561. 

• EEi,c = ln(3,2/l,25)/3,92 = 0,240. 

Los pesos (w.) serán: 
♦ WA = 1/0,3542 = 8. 

• Wll = 1/0,561 2 = 3,18. 

• %= 1/0,2402 = 17,39. 

&í se calcula la media ponderada de b: 

WxB 
3,76 
l,29 

12,05 
\7,10 
0,60 
1,820 
0,)8709 
1,261 
2,626 

b _ = (8x0,47)+(3,18x0,405)+(17,39x0,693) =O 60 
<O•~l•m,sla (8+3,18+ 17,39) 1 

Por lo ramo, la OR combinada valdrá: i-M = 1,82. 
El error estándar de la estimación combinada será: 

1 
EE , ... ,.= i-----=0,187 

'º"'"'"- (8+3,18+17,36) 

PESOS ti:) 
27,99 
1 ),14 
60.87 

Finalmente, el intervalo de confianza de la estimación global combinada se obtendrá como: 

IC95%ORc,rnü,;n,.i. = 1,82 x EXP(±z0 , 2 EE,) = 1,82 x EXP(±l,96 x O, 187) = 

;;; 1,26a 2,63 

18.6. GRÁFICOS DE BOSQUE (FORESTPLOTJ 
Se ha hecho habitual representar los metaanálisis mediante un gráfico que muestra los efectos 
encontrados en múltiples estudios que inceman contestar a una misma pregunta de investigación. 
Este gráfico representa cada intervalo de confianza como una línea horizontal con la estimación 
puntual como un cuadrado central. El gráfico de bosque, o forest pfot; es el modo habitual de 
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presencar un mctaanálisis, y esta diseñado sobre todo para mostrar los riesgos rdacivO$ u odds 1-atios 
(o la medida de efecto de que se rrace) de cada estudio. 

Aunque losforest plots pueden adoptar diversas configuraciones, normalmence se presentan 
como una lisca sicuada a la izq,iierda con los nombres (muchas veces en orden cronológico) de 
ca.da uno de los estudios recogidos, seguida de unas figuras parn cada. estudio que incluyen unas 
barras laterales (intervalo de confianza) en corno a un pequeño cuadrilátero o círculo central (es­
cimación puntual del riesgo relativo o la medida de efecto en cuestión). Este gráfico está simado 
a la derecha del nombre de cada estudio y puede representarse en escala logarítmica cuando se 
usen odds ratios u otras medidas mulriplicarivas, porque solo así los intervalos de confianza serán 
siméu"icos en torno a la estimación puntual (RR u OR de cada estudio). En caso contrario, podría 
darse indebidamente una importancia excesiva a la parte del intervalo de confianza que es superior 
a 1, y despreciar también injustificadamente la inferior a 1 (ya que todo su margen de posibles 
valores quedaría can solo entre O y 1). 

El área de cada cuadrilátero suele ser proporcional al peso que tiene el estudio. Se representan 
dos lineas verticales. una correspondience al nulo (RR = l) y otra a la estimación combinada (OR , 
por ejemplo) que resulta del metaanálísis. Estas lineas cruzan todos los estudios. A1 final, en fa 
parte inferior se representa como un rombo la estimación combinada global del metaanálisis. El 
rombo comprende todo el intervalo de confianza de la OR. 

p 

La figura 18.1 recoge un ejemplo de farest plot. Contiene hallazgos de estudíos._prospectivos 
observacionales publicados hasta agosto de 2013 que valoraron el riesgo relativo de enfermedad 
cardiovascular asociado a mejorar en dos puntos la adherencia a una escala de dieta mediterránea 
que va desde O (pésima conformidad) a 9 (ideal) (8). 

Estudio RA {IC 95%) %peso 

Knoops,2004 ...... 0,87 (0,80, 0,94) 7;26 

Mitrou, 2007 (hombres) ~ 0,92 (0,88, 0,96) 9,16 

Mitrou, 2007 (mujeres) .... 
' 

0,93 (0,88, 0,99) 8,38 

Fung. 2009 (cardiopatía isquémica) ... 
' 

0,86 (0,81, 0,92) 8,13 

Fung, 2009 (ictus) 0,94 (0,87, 1 ,01) 7,53 

Buckland, 2009 0,78 (0,69, 0,89) 4,98 

Martinez-González, 2010 0,80 {0,62, 1,03) 2,02 

Gardener, 2011 0,90 {0,80, 1,01) 5,49 

Dilis, 2012 (hombres) 0,98 (0,87, 1, 10) 5,40 

Dilis, 2012 (mujeres) 0,85 {0,71, 1,02) 3,25 

Misirli, 2012 0,85 {0,75, 0,97) 4,86 

Hoevenaar-Blom, 2012 Q.,85 (0,80, 0,91) 8,09 

Tognon, 2012 {hombres) 1,00 (0,98, 1,03) 9,89 

Tognon, 2012 (mujeres) 0,95 (0,91, 0,99) 9,24 · 

Menotti, 2012 . o, 16 (0,03, 0,90) 0,05 

Tognon,2013 ~ . 0,86 (0,78, 0,95) 6,27 

Total ~ 0,90 (0,86, 0,94) 100,00 

0,5 0,75 1,33 2 

Riesgo reducido Riesgo aumentado 

Figura 18.1 Fomt plot (gráfico de bosque). 
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18.7. TEST DE HETEROGENEIDAD: ESTADÍSTICO O 
lnrenrar combinar estudios realizados en diferentes lugares y tiempos, sobre distintas poblaciones 
y con diseños y criterios diferentes, lleva a encontrarse casi siempre con problemas. El primero 
es que los resultados de los diversos estudios pueden ser estadísticamente diferentes entre sí, y 
producir una heterogeneidad que no puede ignorarse al hacer un metaanálisis (7,9). La detección 
de esta inconsistencia entre los resultados de los diversos estudios rebajada la confianza que 
se puede depositar en la aplicación del tratamiento valorado. Por ranro, siempre debe realizarse 
un análisis de la heterogeneidad, no solo para detectarla, sino también para intentar explicar las 
razones de la misma, que a menudo se convierte en la finalidad más importante de un meta­
análisis (6). Como contraste de hipótesis de la heterogeneidad (hipótesis nula: homogeneidad) 
se usa el estadístico Q, que sigue una ji cuadrado con k - 1 grados de libertad, siendo k el 
número de estudios (9). 

Si el estadístico Q es grande y tiene un valor p significativo o próximo a la significación, se re­

chazará la homogeneidad de los estudios (y la capacidad de combinarlos se pone en tela de juicio). 
Se suele exigir que p > O, 1 O (r no p > 0,05) como falta de evidencia de heterogeneí.dad. Por ejemplo, 
si p = 0,09, se pensará que sí existe heterogeneidad. Esto se debe a que el test de heterogeneidad 
tiene poca potencia. No ser capaz de rechazar la hipótesis de homogeneidad no implica que no 
exisca heterogeneidad. En el análisis de la heterogeneidad, se debe partir de una reflexión sobre 
cuáles pueden ser las variables clave (fuentes de heterogeneidad) que influyen diferencialmenre para 
explicar, por ejemplo, que unos estudios encuencren una asociación directa y otros una asociación 
inversa: variables de diseño, exposición, efecto, otros factores de riesgo, variables de persona, 
tiempo y lugar, etc. 

En el ejemplo de la tabla 18.5 se recogen cinco estudios con las siguientes OR: 

0,50 1,00 1,50 3,00 y 2,00 

Los respectivos valores de b (b = ln(OR)) serán: 

-0,69 0,00 0,41 1,10 y 0,69 

Tabla 18.5 Cálcuh, tkJ estadístico Q de heterogeneidad 

EST. OR ucm LSC 957. B EE w WxB W1(B-BtGM/ 
A 0,5 0,25 1,00 -0,693 0.35 8,00 -5.54 8(-0,693-

0,28)2 = 7,6 
B l 0,50 2,00 0,000 0,35 8,00 0,00 8(0,000-

0,28)2 z 0,6 
e 1,5 0,50 4,SO 0,405 0.56 3,18 1,29 3, 18(0,405 -

0,28)' • 0,05 
D 3 1,00 9,00 l.099 0,56 3,18 3,50 3,18(1,1 -

0,28)' = 2, l 
E 2 1,25 3,20 0,693 0,24 17,39 12,05 17.39(0,693 -

0,28)' ~ 3,0 
Sumas= 39,75 JJ,30 Q" 13,35 

b comb.= 0,28 p = 0,0097 
ORcomb.= 1,329 
EEc= 0,159 
LIC95%a 0,974 
LSC 95%= J,813 
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El meraanálisis obtiene un valor de bcombón,do = 0,28 y, por tanto, una ORcombm,d• = 1,33. A partir 

de estos datos y de los pesos (w) mostrados en la tabla 18.5 {w¡ "' 8,00; 8,00; 3, 18; 3, 18 y 17,39), 
se puede calcular Q: 

Q = 8(-0,69- 0,28)2 + 8(0- 0,28)2 + 3,18(0,41-0,28)2 + 3,18(1,1- 0,28)2 

+ l 7,39(0,69-0,28)2 = 13,35 

El estadístico Q = 13,35 resultaría significativo según una ji cuadrado con cuatro grados de libertad 
(p = 0,01), lo que lleva a concluir que se están incluyendo estudios con resultados discordantes entre 
sf. Esto hace problemático el combinarlos. Se deberían separar en mbgrupos según características 
metodológicas o de la población estudiada que permitan averiguar el porqué de las disparidades. 

1 e.a. TAU CUADRADO: VARIANZA ENTRE ESTUDIOS 
Los estudios resultan más heterogéneos al aumentar la variabilidad entre sus resultados. Esta 
variabilidad interescudios se estima con una varianza entre estudios que se llama tau -cuadrttdo ( i-2) 

y se calcula como: 

A los valores negativos de tau cuadrado se les asigna un O. 
En la tabla 18.6 se recoge el cálculo de tau cuadrado para el ejemplo de la odds ratio: 

i-2 = 13,35-5+1 =0,329 
39, 75- 450,5 

39,75 

Tau cuadrado es comparable entre los distintos subgrupos de estudios que se puedao separar 
dentro de un mismo metaanálisis, pero no es comparable entre uno y otro metaanálisis hechos 
sobre temas diversos. 

18.9. ÍNDICE I CUADRADO 
Al inconveniente de tau cuadrado ames mencionado se suma el hecho de que su valor no tiene 
una interpretación intuitiva ni otra interpretación cuantitativa directa. Solamente se puede afirmar 
que un aumento de tau cuadrado refleja mayor heterogeneidad. Una alternativa interesante es el 
estadístico 1 cuadrado {l2), que cuantifica el grado de heterogeneidad en una misma escala intuitiva y 
comparable para cualquier meraanálisis (10). /2 proporciona una medida del grado de inconsistencia 
en los resultados de los diferentes estudios incluidos en un metaanálisis. Describe el porcentaje de 
la variabilidad total entre estudios que es debida a heterogeneidad. Se calcula del modo siguiente: 

En el ejemplo: 

12 =Q-k+l 
Q 

12= 13,3'.'>-5+1;;;0,7004 
13,35 

Se expresará en tanto por dento (habitualmente suele bastar con un único decimal): 12 = 70,0%. 
Así, puede entenderse que /2 es una medida del grado de heterogeneidad que se mueve en una 
escala continua que va del O al 100% y que es fácilmente interpretable. Grosso modo, y por tener 
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Tabla 18.6 Moekk> ek e.foaos aleaunios para eJ mismo ejemplo de la tabla 18.5 · 

EST. OR LIC 95% LSC 95% B EE W WxB 
A 0,5 0,25 1.00 -0,693 0.35 8,00 -5,54 
B 1 0,50 2,00 0,000 0,35 8,00 º·ºº e J,S 0,50 4,50 0,405 0,56 3,18 1,29 
D 3 1,00 9,00 1.099 0,56 .3,18 3,50 
E 2 1,25 3,20 0,693 0,24 17,39 12,05 

Sumas= 39,75 11.30 
b (fixed) 3 0,28 
OR (fixed)" 1,.329 

P(hererog) = .. 
tau"2 = 

EE (fixed) O 0,159 IA2 • 
UC95o/o .. o,974 
LSC = 95% 1,813 

A 111QtÍo de ej,mp/q, los pesot afe4toriot (w'} 10n ll(EE1 + r2), er decir, Jl(0,352 + 0,329) = 2,20. 

Q W,A2 
7,638 64 
0,646 64 
0,047 10 
2,111 10 
2,907 302 

13,35 450,5 
0,01 brandom = 
0,329 ORrandom= 

70,0 EErandomm 
LIC95%,,; 
LSC95%= 

w· 
1 

2,20 
2,20 
1,55 
1,55 
2.59 

10,10 
0,26 
1,294 
0,315 
0,699 
2!398 

WI' xe 
- 1,53 

º·ºº 0,63 
1,71 
1,79 
2,60 

= 2,6/10,t 

= 1 = 10,l-'0,5 

~ 

~ c:, 
~ 

[ ~-.. 
1 ~ -
1:,. 
! ;§ 

¡~ 
·? ~ 

1~ 
! 
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cierra referencia, se puede hablar de ausencia de heterogeneidad si I' = 0%, baja heterogeneidad 
(1 2 = 25%), h.eterogeneidad moderada (50%) o heterogeneidad alta (75%) (10). En d ejemplo 
utilizado en la cabla 18.6, la heterogeneidad serfa moderada-alta y, además, reuniría dararneme 
los requisitos para considerarla estadísticamente significativa (Q = 13,35, con cuatro grados de 
libertad, p = 0,01). 

18.10. GRÁFICO DE L'ABBÉ PARA HETEROGENEIDAD 
Se trata de un procedimiento visual para valorar la heterogeneidad (11). Es aplicable, sobre todo, 
al meta.análisis de ensayos clínicos que utilizan una variable dicotómica (ocurrencia o no de un 
suceso clínico) como desenlace. Se representa la tasa de sucesos clínicos (eventos o end-pqints) en 
el grupo sometido a tratamiento accivo frente a la tasa del grupo comrol, como se muestra en la 
figura 18.2. 

Cada círculo representa un estudio. El tamaño de los círculos es proporcional al del estudio. 
En la figma se aprecia que hay un estudio que explica especialmente la heterogeneidad, ya que 
está situado en la esquina superior izquierda correspondiente a una tasa muy alta de· eventos en los 
sometidos a tratamiento activo, mientras que la tasa de eventos era muy baja en d grupo placebo. 
En los otros 8 estudios sucede lo contrario: aunque varfa la rasa en el grupo placebo, siempre 
es mayor en esos 8 estudios con el placebo que con el tratamiento. La diagonal corresponde a 
igualdad de tasas entre tratamiento y control (efecto nulo). Este gráfico se entiende fácilmente de 
manera intuiciva y permite identificar los estudios responsables de la heterogeneidad, pero requiere 
indicar en el ordenador los datos de las cuatro casillas de la tabla 2 X 2 de cada estudio. Cuando 
se trata de estudios que no son aleatorizados, esta identificación no es siempre posible, ya que 
puede existir confusión y requerirse ajustes multivariables. Se debe elegir siempre el estimador del 
efecto que esté mejor ajustado. 

(ti l!) 
<ll (\J 

{!!. ó 

o , 

o 

o 

. . . . . . . •· ...... · .. •· 
. . . . 

/,/6) ºº o 
0,25 0,5 

. . . . 
. . 

· 00 

o 
0,75 

Tasa de eventos con placebo 

Figura 18.2 Gráfico de I:Abbé. 

. 
. . 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

18.11. METAANÁLISIS DE EFECTOS ALEATORIOS: MÉTODO DE DERSIMONIAN-LAIRD 
La heterogeneidad echa a perder la posibilidad de combinar todos los efectos en una estimación 
única o global. ¿Qué alternativas existen cuando se detecta hecerogeneidad? No hay un procedi­
miento estadístico que ajuste por heterogeneidad. Lo que se debe hacer en esta si cu.ación es tratar de 
identificar las fuentes de heterogeneidad. Podría suceder, por ejemplo, que los resultados de ensayos 
financiados por la industria farmacéutica (que pueden tender a dar un mensaje excesivamente 
optimista) sean distinros que los que cuentan con financiación independiente (12). Del mismo 
modo, otras características de los estudios pueden permitir localizar la explicación de por qué se 
producen resultados diferentes (6,7,13). Esto es lo más interesante. 

En presencia de heterogeneidad, se recomienda preferir otro modelo para el análisis, que se llama 
de efectos aleatorios (random-effects model), también conocido como método de DerSimonian­
Laird (14). Difiere del método de efectos fijos (fixed-effects modet), que se ha visto hasta ahora en 
esre capítulo. 

Aun así, el modelo de efectos aleatorios no arregla de ningún modo los problemas de 
heterogeneidad si estos son graves. Solo consigue que se tenga en cuenta de alguna manera la 
posible heterogeneidad al añadir la varianza entre est~dios ( r 2) al denominador de los pesos. Se 
llama de efectos aleatorios porque este modelo asume que los resultados combinados en el metaa­
nálisis no comprenden la totalidad de la evidencia existente, sino que son una muestra aleatoria 
de todos los posibles resultados de un número muy superior de estudios que no se conocen en su 
totalidad. El modelo de efectos fijos, en cambio, supone que existe un único efecco en la población 
y está contemplado en los estudios que se van a combinar. Esta diferencia entre efectos fijos y 
aleatorios es teórica. Lo práctico es que los pesos se calculan de modo diferenre. 

En la ponderación no solo se considera el propio error estándar de cada estudio (variabilidad 
intraescudio), sino también la variabilidad que pueda existir entre los estudios (variabilidad entre es­
tudios o tau cuadrado). Los nuevos pesos (w') que se usarán para el modelo de efectos aleatorios son: 

w'.= l 
' EE;+i- 2 

L1. rabia 18.6 recoge los cálculos al aplicar un modelo de efectos aleatorios al ejemplo presentado 
en la tabla anterior. El cuadro 18.2 resume las principales ventajas de cada modelo (5,7). Cuando el 
número de estudios es pequeño, se tiende a preferir d modelo de efectos aleatorios. Este modelo 
estaría indicado cuando no se ha podido resolver la causa de la heterogeneidad (aunque se insiste en 
que no es una solución frente a ella). Debe saberse que un inconveniente del modelo alearnrio 
es que tiende a asignar demasiado peso relativo a los estudios pequeños. 

CUADRO 18.2 VENTAJAS DEL MODELO DE EFECTOS FIJOS Y EL DE EFECTOS ALEATORIOS 
Modelo de efectos fijos 

Otorga mucho más peso a los estudios de mayor tamaño, como parece lógico 
Es más ~encillo y directo 
No requiere asumir nada sobre represemacividad de los estudios induidos 

Modelo de efectos aleatorios 
Amplía los intervalos de confianza y, así, previene la falsa imagen de alta precisión que puede transmitir 
w1 metaaná!isis 
Incorpora la hecerogeneidad debida a la variabilidad i11teresmdios 

Asume que solo se posee una muestra aleatoria de los estudios, lo cual es más realista que suponer que 
se posee toda la información 
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En las tablas 18. la 18.4 se ha añadido una última columna a la derecha que recoge los pesos 
relativos que se ororgaron a cada esmdio. Corresponde a dividir el peso de ese estudio entre la 
suma total de pesos, que supondría el 100%. Al comparar en la tabla 18.6 los pesos dados en el 
primer y el último estudio con modelo de efectos 6jos {w) y con modelo aleatorio (w'), se puede 
comprobar que, con el modelo fijo, el i.'ilcimo estudio pesaba más del doble (17,39) que el primero 
(8.00); sin embargo, esta diferencia casi se anula al usar w'. El motivo es que ahorn todos los pesos 
se ven afectados por tau cuadrado, que es constante para todos los esmdíos. 

18.12. ANÁLISIS DE SUBGRUPOS 
Separar los estudios en varios subgrupos en función de su diseño, metodología, fecha de rea­
lización, fuente de financiación, edad de los participantes, niveles de los factores de riesgo o 
enfermedades concomitantes, entre otros, puede ayudar a resolver la heterogeneidad, porque se 
pueden encontrar subgrupos dentro de los cuales los.resultados sean homogéneos (6). Así ha 
sucedido al estratificar en ensayos, estudios de cohortes, y estudios de casos y controles. También 
se ha conseguido resolver la heterogeneidad cuando se separaron esrudios que sólo valoraban 
como efecto los casos morrales de enfermedad cardiova5cular de los que contemplaban eventos 
cardiovasculares no letales, ya que los primeros dependen no solo de los factores de riesgo, sino 
también de la calidad de la atención médica. Separar los estudios según su fuente de financiación 
permite un análisis mucho más sutil del efecto y ~a historia que puede estar detrás de ciertas 
disparidades en los resultados. Esca finalidad analítica del metaanálisis suele ser más elegance, 
inteligente e interesante que la búsqueda sintéti~ a toda costa de un estimador único que 
resuma la totalidad de la evidencia disponible en un solo n(tmero (flanqueado por sus límites 
de confianza). Puede ser desafortunado dirigirse primariamente a tal finalidad sintética, ya que, 
a menudo, los estudios no se pueden combinar y se preferirá una aproxlmación mucho más 
analítica para buscar las variables clave que crean subgrupos que ya son homogéneos entre sí y 
podrían explicar la heterogeneidad global entre estudios (6). Esto requiere repetir el metaanálisis 
denrro de cada subgrupo de estudios. 

18. 13. METARREGRESIÓN 
La metarregresión es una técnica esladíscica destinada a valorar las fuentes de heterogeneidad en un 
meca.análisis. Equivale a un modelo de regresión en el que, como variable dependiente, se utiliza la 
magnitud del efecto (diferencia de medias, de proporciones o b = ln(RR)) y, como predictores o 
variables independientes, se introducen una o varias variables que podrían explicar las diferencias 
entre estudios. Las técnicas de metarregresión requieren trabajar con ponderaciones. No debe 
olvidarse r.1ue se manejan datos agregados y no individuales (la unidad de observación es el estudio) 
y, por canto, la falacia ecológica (7,15) puede afectar a este procedimiento. 

18.14. SESGO DE PUBLICACIÓN: GRÁFICO DE EMBUDO (FUNNEL PLOT) 
·s Los metaanálisis suelen basarse solo en estudios publicados. Incluso cuando se intentan sacar a 
·s la luz los estudios no publicados, los publicados tendrán más probabilidad de ser localizados. 
:, 

~ A pesar de estos esfüerws, siempre habrá esmdios que se realizaron y finalmenre no se publicaron, 
·.i 
:. o que nunca son localizados. Los estudios publicados pueden diferir sistemáticammtt! de los no 
J publicados, lo cual creará un sesgo (sesgo de publicación). La principal amenaza para la validez de 
J un mecaanálisis suele provenir, precisamente, de este sesgo de publicación (5,7,16). La trascendencia 

de este sesgo es relevante para investigadores y lectores: si lo que aparece no representa la realidad, 
se está distorsionando la transmisión dd conocimiento científico. Es importante detectar este 
sesgo y conocer las razones que lo favorecen. 
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La selección sesgada de los artículos que acaban publicándose no solo depende de los revisores 
(pr:er-revie-wers) y editores de las revistas; también recae en autores que deciden no enviar sus 
investigaciones a publicar si no les gustan o no les emocionan sus resultados. Por ejemplo, 
hay investigadores que hacen muchos estudios, pero solo envían para su publicación aquellos que 
tienen resultados significativos porque intuyen que, sus artículos serán aceptados (o al menos lo 
serán con más rapidez) si comunican resultados significativos. Esta creencia, que desgraciadamente 
responde a la realidad (16), crea un sesgo enorme, porque lo que se publica es solo una parte 
sesgada (y muy tendenciosa) de la verdad. Todavía peor es el caso de quienes desarrollan estudios 
financiados por alguna industria y piensan que los resultados que encuentran no favorecerán a 
sus patrocinadores, con lo que acaban por no ver la luz (12). Orros investigadores encuentran 
resultados contrarios al paradigma vigente, y ellos mismos opinan que no van a ser creíbles y no 
los envían a publicar, aunque hayan aplicado métodos rigurosos. 

En cambio, los grandes ensayos aleatorizados y los multicéntricos se publican prácticamente 
siempre, sean cuales sean sus resultados. Los estudios de gran tamaño muestra! rara v~ dejan de 
publicarse, ya que suponen un mayor esfueno en su diseño y ejecución y los autores ponen un 
mayor interés en que los resultados no permane-zcan ignorados, ya sean positivos o negativos. 

Así se explica que, al seguir la hisroria de la investigación desarrollada sobre una hipótesis, a 
menudo se observe un fenómeno de regresión a la medi.a (7,15). Los primeros arcículos sobre un 
tema, por su mayor novedad, son más fácilmente aceptados, aunque sean imprecisos, de pequeño 
tamaño y tiendan a dar resultados más exagerados. En cambio, los que se van publicando después 
se acercan más al valor nulo. 

La posibilidad de que un determinado estudio pase en el futuro a formar parte de un meta­
análisis ha apoyado la adopción de varias normas: CONSORT (17), que detallan la información 
que debe aportar todo artículo que presente resultados de un ensayo de incervcnci6n; STARD 
(18,19), que establecen los contenidos imprescindibles en artículos sobre validación de pruebas 

•diagnósticas, y STROBE {20) para estudios observacionales (transversal~, casos y controles, y 
cohortes). Análogamente, las normas PRISMA (21) recogen los criterios que deben tenerse en 
cuenta para escribir lill artículo de metaanálisis o revisión sistemática. 

Desde hace una década se ha establecido la obligatoriedad de registrar por adelantado todo 
ensayo clínico que se vaya a realizar. Si no se registró con ancelación, no se aceptará después 
para publicación en prestigiosas revistas. El registro previo (22) intenta monitorizar todo ensayo 
en marcha para identificar los que finalmenre se publicarán. Así resulta más difícil que alguien 
realice ensayos y después oculte sus resultados. En el futuro, esta práctica contribuirá a reducir el 
sesgo de publicación. Este sesgo puede ser muy grave. No solo hay que detectarlo, sino también 
cuamificarlo. 

El gráfico de embudo (fimnel plot) es uno de los procedimientos más socorridos para valorar 
el sesgo de publicación. La figura 18.3 presenta un gráfico de embudo en el que se aprecia un 
sesgo de publicación porque faltan los estudios de pequeño tamaño de la parte inferior derecha. 

Se trata de representar el ln(RR) frente al tamaño de muestra del estudio o frente al inverso del 
error estándar. Si se coloca el ln(RR) en el eje de abscisas, se obtendrá la imagen de un embudo con 
la parte más estrecha dirigida hacia arriba (más precisión cuando el tamaño de muestra aumenra 
o el error estándar disminuye). La existencia de una figura simétrica alrededor de un eje que pasa 
por el valor medio ponderado del ln(RR) habla en favor de la ausencia de sesgo de publicación. 
Sin embargo, .si la figura no es simétrica y aparece ampurado uno de sus dos brazos larerale.s en la 
parte más baja, se pensará que es probable que los estudios pequeños que iban en esa dirección se 
hayan quedado sin publicar por no atreverse sus autores a desafiar el paradigma vigente o porque 
los editores de las revisras los rechazaron no por sus mérodos (que es lo que debería contar), sino 
porque no se creían sus resultados. Esto concribuiría a que se perpetúe el círculo vicioso y se ahonde 
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Figura 18.l Gráfico de embudo. Se aprecia sesgo de publicación porque faltan estudios de pequeño tamaño 
con ln(OR} superior a 0,5. 

en el sesgo de publicación. Este razonamiento ayuda a entender el motivo por el cual se deben 
publicar todas los estudios finalizados, aunque contengan resultados nulos (no significativos) o 
contrarios a los esperados, y por qué revisores y editores deben fijarse en la calidad de los métodos 
y no en los resulradru para aceprar o 110 un artículo para su publicación. 

18.15. SESGO DE PUBLICACIÓN: TEST DE EGGER 
El test de Egger es un proc.edímienro para detectar un sesgo de publicación (23,24). Consiste en 
una regresión lineal simple de la magnitud del efecto, es decir el ln(OR), dividida entre su error 
estándar, que se usa como variable dependiente, miencras que el inverso del error estándar se usa 
como variable independiente; la ecuación sería: 

Es decir: 

ln(OR) = a+b-1 
EE EE 

y= ln(OR)/EE 

x = 1/EE 

En lo que hay que fijarse es en la significación estadística de .la ordenada en el origen. La 
ordenada en el origen (a) será compatible con O cuando el .fonnel plot sea simétrico; en cambio, 
será significativamente diferente de O cuando exista asimetría en el forme! plot porque hubo sesgo 
de publicación. 

18.16. SESGO DE PUBLICACIÓN: MÉTODOS DE MACASKILL Y DE PETERS 
·t También se puede trazar una recta de regresión entre el tamaño de muestra ( variable independiente) 
] y el logaritmo neperiano de la odds ratio (variable dependiente), ponderando las observaciones por 

el inverso de la varianza; es el método de Petra MacAsl<lll (25). En ausencia de sesgo, la pendiente de 

esta recta será cero (línea horizontal). Si la pendiente es estadísticamente significativa (distinta 
de O), se considerará que existe sesgo de publicación. En la figura 18.4 se aprecia que faltan estudios 
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Figura 18.4 Mécodo de MacAskill. Gráfico en embudo (fomiel plot) en el que se ajusca una regresión lineal 
de ln(RR) como variable dependiente sobre n como independiente. Se aprecia que la pendiente 
es diferente de O (negativa). Este ejemplo hipotético sugeriría sesgo de publi<.:aci6n. 

• • • • 
o 200 400 600 

n 
800 1.000 

Figura 18.5 Método de MacAskill. La recta de regresión con el ln(RR) como dependience y el tamafio de 
muestra como independiente tiene pendiente O. Resultados hipotéticos en que no hay sesgo 
de publicación. 

pequeños con OR alrededor de la unidad; si se traza una recta de regresión, la pendiente será 
negativa, lo que refleja la asimetría del gráfico (en cambio, en la figltra 18.5 la pendiente sería O y 
no sugiere un sesgo de publicación). Se ha comprobado que en la regresión es preferible utilizar 
el inverso del tamano de muestra, que es el procedimiento de Peters (7,26). 

18.17. SESGO DE PUBLICACIÓN: OTROS MÉTODOS 
El método de Begg es similar al de Egger, aunque usa el coeficiente 'r de Kendall en vez de una 
regresión. Ou-o método, llamado trirn and fil!, ruca de estimar el número de esmdios ausemes 
(existentes, pero no publicados). Intenta rellenar los huecos causanres de la asimetría delfunnel 
plot mediante la imputación de los valores simétricos (5,23). 
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18.18. METAANÁLISIS ACUMULADO 
Se llama rnetaanálisis ac-umulado a un método consistente en aúadir cada vez un estudio más y 
reperir el metaanálisis con cada nuevo estudio. Así, se actualiza cada vez la estimación del pará­
metro combinado a medida que se añaden nuevos estudios. El orden en que se incorpora cada 
nuevo estudio para repetir el meraanálisis suele estar definido por ltt fecha de pitbiitación, aunque 
también se puede basar en una variable cuantitativa que permita la ordenación de las distintas 
investigaciones. Los resultados se presentan en forma de gráfico similar al forest plot, aunque, en 
vez de que cada !mea corresponda al intervalo de confianza de un solo estudio, se asocia al resumen 
(estimador combinado de la OR y su intervalo de confianza) de todo lo publicado hasta esa fecha, 
que se actualiza después de cada adición. El metaanálisis se actualiza con la incorporación de cada 
esmdío recieme. Este procedimiento permite valorar la contribución de cada estudio sobre el grado 
de evidencia disponible hasta ese momento. 

18.19. USO DE STATA PARA EL MEfAANÁLISIS 
STATA es el software ideal para efeccuar metaanálisis (27). La orden básica de STATA es metan, 
pero no viene instalada por defecto y es preciso instalarla. La. versión actualmente vigente data 

de 2008. Para los nuevos desarrollos y avances en esta materia, y para aprender a instalar esta 
opci6n, se sugiere consultar la siguiente dirección: http://www.stata.com/support/faqs/scaústics/ 
meta-analysis/. 

El modo más fácil de instalar los programas de mecaanálisis en STATA es conectarse a internet, 
dirigirse a http://www.stata-press.com/data/mais.hrml y seguir las instrucciones que apare-ican allí. 
Una vez conectado a internet, también se puede obtener desde STATA tecleando en la ventana 
Command lo siguiente: 

net install mais 

Después de instalados los programas de metaanálisis, el ejemplo en escala aditiva de la tabla 18. l 
requeriría escribir lo siguieme en un Do-file y ejecutarlo: 

clear 
input/// 
id str28 Study 
1 "Estudio A" 
2 ''Estudio B" 
3 "Estudio C" 
end 

p LIC 
.09 .06 
,12 ,1 
.1 .09 

g EE=(LSC-LIC)/3.92 

LSC 
.12 
.14 
.11 

metan p EE, lcols (Studyl effect("Proportion") // / 
textsize (200) astext{60) boxsca(170) boxopt(mcolor(black)) /// 
force xlabel(.08, .1, .12, .14, .16) · 

La orden metan necesita, al menos, dos argumentos: el efecto y su error estándar. La. opción 
lcols indica la variable que ocupará una columna a la izqllierda (lefa cofumm), mientras que effect 
va seguida del nombre (entre paréntesis) que se quiere dar a la medida de efecto. A su vez, la opción 
textsize establece el tamaño de la letra del texto que aparecerá en el gráfico de árbol, astext indica 
el porcentaje de ese gráfico que estará ocupado por texto, y boxsca sirve para indicar la escala de 
los recuadros correspondientes a la estimación puntual de cada esrudío. Aquí se ha decidido que los 
recuadros sean de color negro. La opción xlabel fija los tórulos del eje de abscisas. Para realizar 
metaanálisis de medidas mulciplicativas, se debe añadir la opción efonn. Para pedir un modelo 
de efectos aleatorios se usará la opción random. Ambas deben ir después de la coma. 
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Por ejemplo, para reproducir el metaanálisis de efectos aleatorios y con odds nuios de la 
tabla 18.6, se usarán las siguientes órdenes: 

clear 
input /// 
OR LIC LSC 
0,5 0,25 1 
1 0.5 2 
1.5 0.5 4.5 
3 1 9 
2 1.25 3.2 
end 
g b=ln(OR) 
g EE=ln(LSC/LIC)/3,92 
metan b EE, eform random effect("Odds Ratio")/// 
textsize (140) astext(70) boxsca(120} boxopt(mcolor(black)) /// 
xlabel(.11, .25, .5, 1, 2, 4, 9) 

Si se pracrica con este ejemplo, podrá apreciarse que la escala delfo,·est piot resulca simétrica 
en escala multiplicativa, ya que los rótulos de xlabel se han indicado teniendo en cuenra que 
1/9 = O, 11; l/4 = 0,25, etc. · · 

Para mayores detalles, puede consultarse la ayuda de STATA y la compilación realizada por 
Sterne et al. (27), incluidas las órdenes para valorar la heterogeneidad (labbe) y el sesgo de pu­
blicación (metabias, metafunnd), que son distintas de metan. 
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OTROS MÉTODOS BIOESTADÍSTICOS 
M. A. Martlnez-González, P. A. de la Rosa, A. Gea 

19 .1. MÉTODOS DE REMUESTREO: BOOTSTRAP. JACKKNIFE 

19 .1.1. Bootstrap 
El bootstrap es una técnica de remuestreo (tomar muchas submuestras de la muestra que ya se 
riene). Se utiliza, principalmente, para valorar la precisión en la estimación de parámetros (cálculo 
de intervalos de confianza y test de significación estadística). No requiere asumir•ninguna dis­
tribución teórica de los datos poblacionales, con lo cual es de gran utilidad cuando no exista un 
método paramétrico o bien cuando no se puedan asumir los requisitos del método paramétrico 
existeme. Cuanto mayor sea la represematividad de la muestra, más fiables serán los resultados 
obtenidos con este método (1). 

El boot.strap consiste en tomar repeúdas submuesttas con reemplazo al .ttar a partir de la muestra 
original. Todas las submuemas deben ser de igual tamaño que la muestra original. La caracterís­
tica diferencial del bootstrap con respecto a otros métodos de remuesrreo es que el remuestreo se 
realiza con reemplam, de cal forma que en cada nueva muestra -insistimos en que es siempre de 
igual tamaño muestra! que la original- habrá tantos sujetos repetidos (muestreados varias veces) 
como sujetos que no hayan sido seleccionados. Por ejemplo, si la muestra original tiene cinco 
sujetos (A, B, C, D y E}, podrían obtenerse las siguientes submuestras (subm.) al azar por bootstrap: 

origin.tl: A B CD E 

subm.1:BBCDD 

subm. 2: A C C D E 

subm. 3: A B C E E 

subm. 4: A A B D E 

etc. 

Este proceso del remuestreo se repite un número elevado de veces1 y se calcula el estimador 
(p. ej., la media) en cada una de estas submuescras. La desviación estándar de la distribución de 
los estimadores calculados en las distintas submuescras equivaldría al error estándar. 

Una vez estimado el error estándar, existen varias aproximaciones para calcular el intervalo de 
confianza: 
• Aproximación a la normal: se asume que los estimadores siguen una normal, con lo cual se 

utiliza el error estándar obtenido con bootstrap en las fórmulas que ya han sido expuesras en 
capítulos anreriores. 

• Método de los percenriles: se obtienen d P 25 y el P 97•5 de la distribución de los estimadores 
muestrales obtenida empíricamente por bootstrap y se asignan como límires del intervalo de 
confianza al 95%. Se mantiene así el carácter no paramétrico de esta técnica. 

1 Deb.ido a la magnífica capacidad de ci.la¡[o de los ordenadores ac1ualmente, se recomienda no bajar de 1.000 repeticiones. 

© 2014. Elseviec España. S.L. Reservados todos los derechos 
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o Métodos de los percenriles corregidos por sesgo y corregidos por sesgo incorporando una 
constante de aceleración: se inrroducen unas correcciones al mécodo amerior. El segundo es el 
menos rescrictivo. 

19.1.1.1. Bootstrap con STATA 
Los alumnos de la asignatura de bioescadística se examinaron de sus conocimientos previos antes 
de empezar la asignatura. ¿Existe correlaci6n entre dichos conocimientos previos (preteit) y la nota 
final de la asignatura (fin,1/)? Se calcula el coeficienre de correlación con la instrucción gu:relate 
y el intervalo de confianza con el método bcotstrap. 

En la instrucción bootstrap es necesario hacer referencia al estimador cuyo error estándar se 
quiere averiguar. Con la instrucción return list después de la orden (correlate, en el ejemplo), 
$TATA devuelve la Jisca de rodos los estadísticos almacenados y el modo de referirse a ellos (en 
este caso, r(rho)). 

La opción !;eps indica el número de submuestras que se toman, bca sirve para que se calcule 
el intervalo de confianza corregido por sesgo, y la incorporación de la constante de aceleración, 
seed(#), establece la semilla de aleatorizaci6n para .asegurar la futura reproducibilídad de 
los resultados; si no se estableciese, d azar haría que, al repetir el proceso, pudiese encontrarse orro 
resultado. Como puede comprobarse, en este caso la aproximación dd cálculo del intervalo de 
confianza por medio de la normal no es válida (no existen coeficientes de correlación superiores 
a 1) (fig. 19.1). 

19 .1.2. Jackknife 
El jackknife es otro procedimiento de remuestreo. A diferencia de bootstrap, jackknife toma todas 
las posibles submuestras de camaño n - 1 (o n - k). Cuando el tamaño es n - l, debido a los 
requisitos de aplicación no es válido para el cálculo de esca.dísticos de posición (sí lo es n - k, ya 
que se relajan estos requisitos de aplicación). 

En STATA le corresponde la instrucción jackknife. Siguiendo con el eiemplo anterior, para 
calcular el intervalo de confianza para la media de la variable pretest habría que introducir la 
siguiente instrucción: 

jackknife r(mean): summarize 

Jackknite resu1ts 

co111111ond: summarize pretest 
_jk_l, r{mean) 

n(): r{N) 

Jackknife 
Coef. Std. Err. 

_jk_l 2.6 .7333333 

pretest 

Number of obs 
Rep licat ions 

= 11) 

10 

P>ltl [95, Conf. Intervall 

3.55 6.996 .9410849 4.258915 

Cabe destacar que, para muchas de las órdenes de estimación de parámetros en STATA, existe 
la opción de calcular los intervalos de confianza utilizando tanto jackknife como boomrap. Por 
ejemplo, en una regresión se podría añadir a la instrucción ~ress la opción que se enuncia a 
concinuación: 

vce(.b,QQtstrap, reps(lOOO) bca seed(l)) 
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correlate pretest final 
pretest 

final 

pretest fioat 

1.01180 
0.4376 1.eeee 

bootstrap r(rho). reps(1000) bca seed(123): cor pretest final 

10'.IJ!t@it:1~, 

o 
o 

3 9 ~ 

lii: 1 DE =0.3161 
o 5 8 o 4 
2 6 3 7 3 7 

5 8 10 2 10 
4 5 
2 10 4 

3 7 4 5 8 10 
3 9 4 5 3 7 
1 8 1 8 4 5 
2 10 o 5 1 8 
o 4 3 9 3 7 
3 3 o 4 2 6 
8 10 8 10 2 6 

r=0,4376 r, = 0,6234 '• = 0,5052 

estat bootstrap, all ·· 

Bootstrap results 

command: correlate pretest final 
_bs_l: r(rho) 

Observed 
Coef. Bias 

3 3 
2 6 
2 10 
1 8 
3 3 
3 9 
2 10 

·~~ 
~ 
~o .... u. .. 

r, 000 = -0,4850 

Number of obs 
Replications 

Elootstrap 
Std, Err. (95% Conf. 

_bs_l .43755387 -.8628217 .31647274 -.1827221 

(N) 
(Pl 
(BC) 
caca> 

normal confidence interval 
percentile confidence intervat 
bias-corrected confídence inter11al 

-.4178035 
-.4348283 
-.2498859 

bias-corrected and accelerated confidence interval 

--0.5· o 
,Pearson 

Intervall 

1,857828 
.8316773 
.8288459 
.8836523 

18 
1eee 

(N) 
(P} 

(BC) 
(BCa) 

·o,s- . 1 

Figura 19.1 Bootstmp con $TATA. AJ cracarse de un coeficiente de correlación en una muestra pequeña, la 
aproximación normal (N) no es válida. 

¡;; 
·o.. 19.2. MÉTODO DE CAPTURA-RECAPTURA PARA INDAGAR EL TAMAÑO DE UNA POBLACIÓN § 
J El método de muestreo por captura y recaptura es usado para escimar el tamaño de una población 
~ completa. En un principio se aplicaba este método, sobre todo, a las poblaciones biológicas, pero J actualmente existen muchas aplicaciones del método para estimar el tamafio de las poblaciones 

riP humanas (2). 
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Comiste en capturar una muestra (n,) de individuos de una población, etiquetarlos, anotar su 
número y devolverlos a la población. Posteriormente se vuelve a muestrear la población eligiendo 
ocrn muestra (ni), en la que se hallará la coincidencia de volver a encomrar a algunos de los 
individuos etiquetados (t) en la primera muestra (nJ La proporción de individuos eriquecados 
en la segunda muestra (p) debería ser representativa de la proporción de individuos etiquetados en 

la población. 
Por tanto, se puede calcular el tamaño de la población mediante la siguiente fórmula: 

Total dela población= n.Jp = n¡l(tln2 );;;; n, x nzlt 

Esca fórmula estima el ramafio del total de la población. Para calcular el intervalo de confianza 

se usa una varianza del estimador con esta fórmula: 

Ejemplo: un epidemiólogo realiza un registro de personas indigentes en una ciudad, registrando 
a 50 personas en una base de datos. Dos meses más carde, repite el registro y localiza a 220 personas, 
35 de las cuales ya estaban etiquetadas porque fueron registrad.as en el estudio previo. La población 

toral estimada de personas indigentes en esa ciudad sería: 

Total= 11¡ Xn2 /t = 50x220/35 = 314,28 

El total de personas indigentes en esa ciudad sería 314. La varianza sería: 

s2 = (111 + I)(n2 + 1)/(t+ 1)-1 = (50+ 1)(220+ 1)/(35+ 1)-1 = 312,08 

Por tanto, el intervalo de confianza al 95% de la población total valdría: 

IC95% :314,28±1,96x (312,08)°5 = (279,65 a 348,90) 

Para estimar el tamaño poblacional con mayor precisión se pueden seguir haciendo muestreos. 
No obstante, el cálculo de los tamaños poblacionales mediante un sistema que incluya más de dos 

muestreos se extiende más allá de los objetivos de este capítulo. 
La fórmula anterior es (1ril para calcular d tamaño poblacional en poblaciones cerradas, que 

son aquellas que tienen un tamaño constante durante el estudio. Las poblaciones abiertas, en 
cambio, se definen como aquellas en las que ocurren adiciones (nacimientos, inmigraciones) 
y deleciones (muertes, emigraciones) durante el estudio. Un ejemplo gráfico para comprender 
la. diferencia entre poblaciones abiertas y cenadas es comparar el autobús con el avión como 
poblaciones. En un autobús, la población es abiena, ya que a lo largo del trayecto suben y bajan 
viajeros. En cambio, el avión es una población cerrada, dado que ningún pasajero abandona o se 
incorpora a la aeronave durante el trayecto. Para calcular el tamaño poblacional de poblaciones 
abiertas existen otros métodos estadísticos de captura y recapcum, pero son más complejos que 
lo explicado anteriormente. 

Aunque originalmente esta técnica estaba destinada al recuento de poblaciones animales, se 
está aplicando en el ámbito de la epidemiología como un mécodo eficiente para estimar d tamaño 
de poblaciones de difícil acceso (p. ej., número de consumidores ilegales de sustancias, personas 
sin techo, prostitutas, etc.) (3) . 

No es necesario que los sucesivos muestreos sean realizados por el mismo grupo de inves­
tigadores. Se puede recurrir a organizaciones que posean bases de datos con una muestra de la 
población de estudio (p. ej., asociaciones benéficas que atiendan a usuarios de drogas paremerales). 
Sin embargo, las bases de datos de escas organizaciones pueden llevar a sesgos de selección, al 
contener una mayor proporción de personas que buscan asistencia, lo que causaría una infraes­
timación del tamaño poblacional (4). 
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19.3. ANÁLISIS OE DECISIONES 
El análisis de decisiones consta de seis pasos: 

l. Definir d problema. 

2. Definir los objetivos. 

3. Estrncturar el problema. 

4. Incluir probabilidades. 

5. Análisis cuantitativo. 

6. Interpretación. 

19.3.1. Definir el problema 

Otros métodos bioesradi,ricos O Capítulo 19 557 

Anees de tomar una decisión, hay que plantear el problema con codas las posibles decisiones. En el 
ejemplo, se cr:ua de decidí!' si se Iealiza o no cribado prenatal poblacional del síndrome de Down en 
todas las mujeres embarazadas (5,6). Se ha asumido que la triple prueba sérica tiene un bajo valor 
predictivo positivo (VPP) < 5% y que, con la amniocentesis o la biop.sia de vellosidades coriónicas, 
se pierde el l % de los fetos (5-10). Cabría preguntarse qué beneficios aporta el cribado y si estos 
superan a los riesgos, sobre codo al no existir una alternativa terapéutica que resuelva la alteración 

genética. Los supuestos que aquí se han asumido y las alternativas técnicas que van apareciendo 
pueden hacer variar en los próximos años el árbol de probabilidad y las probabilidades asumidas 
(11). De todos modos, el parámetro clave es la ptobabilidad de que el hijo de la embarazada. 
padezca síndróme de Down (prevalencia, probabilidad precest), que es muy baja (en corno a 
0,001), y los valores de sensibilidad (en torno al 85%) y especificidad (en torno al 95%) de las 
diferentes pruebas no invasivas (mm-invasive prenatal testing, NIPT). Se ha simplificado mucho 
el problema por motivos de espacio y didácticos. Puede encontrarse un análisis más detaHado en 
otras fuentes (6,11). 

19 .3.2. Definir los objetivos 
Hay que plantear qué se pretende alcanzar con la decisión: reducción de cosres, aumento de la 
calidad de vida, disminución de la mortalidad, etc. A veces se puede definir más de un objetivo. 
Estas mecas pueden tener carácter objetivo (coste económico, supervivencia, etc.) o subjetivo 
{preferencia o utiLidad). En este último caso, se les ha de adjudicar un valor. La utilidad consiste 
en la preferencia que da una persona a una situación sobre otra. La i.tilidad puede variar de un 
individuo a ouo, por lo cual es imponarm: definir un valor de utilidad aceptable para la población 
ame un análisis de decisiones con la utilidad como objetivo. Se debe asignar una utilidad a ca.da 
posible desenlace dd proceso. En el ejemplo, los posibles desenlaces serían: 
• Recién nacido normal. 

• Recién nacido con síndrome de Down (falso negativo en el crib4do). 

• Eutanasia prenatal. 

• Pérdida fetal como consecuencia del cribado. 

Podría pensarse en otras dos posibilidades más: 
• Cribado positivo para síndrome de Down, pero el embarazo prosigue hasta su nacimiento. 

• Pérdida fecal debida al cribado de un feto con síndrome de Down. 

Estas dos últimas alternativas se descartaron con el fin de simplificar el ejemplo: la primera por 
la inconsistencia de recabar información prenatal para luego no cambiar de opinión, y la segunda, 
por su bajísima probabilidad. 
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Una vez enumeradas las alternativas, como individuo (o como sociedad) se puede decidü 
optimizar uno o varios de estos objetivos: disminución de pérdidas fetales, aumento de la proba­
bilidad de que los recién nacidos no rengan síndrome de Down, ere. Además, se puede otorgar 
un valor subjetivo (utílidarl) a cada una de estas posibilidades e intentar maximizar la c.,ntidad 
de utilidad que se gana. 

19.3.3. Estructurar el problema 
En esca fase se deben definir las alternativas posibles de resultados ante nuescra decisión, que 
se representarán en un árbol de decisiones. Cada rama dcl árbol se dividirá en dos o más ramas 
a partir de un nudo de decisión (allí donde se debe decidir, representado por un cuadrado) o 
un nudo de probabilidad (allí donde las cosas ocurren por azar, sin que nosotros tomemos una 
decisión, representado por un círculo). Cada rama puede volver a ramificarse mediante nuevos 
nudos. Generalmente, un árbol de decisión comienza con un nudo de decisión, para ramificarse 
posteriormente con nudos de probabilidad. En el ejemplo, el árbol tiene un nudo de decisión: 
hacer o no cribado. Después, progresa hacia el primer nudo probabilístico, que contiene las 
probabilidades de que la embarazada acepte o no el test. Si la embarazada acepta el test, aparece 
un nuevo nudo probabilístico en función del VPP de la prueba de cribado (5%), para clasificar 
el embarazo en aleo riesgo o bajo riesgo. Algunas de las embarazadas de alto riesgo accederán a 
someterse a amniocemesis o biopsia de las vellosidades coriónicas, lo que origina un nuevo nudo 
probabilístico. Finalmente, el proceso termina con los cuatro posibles desenlaces propuestos en 
el aparrado anterior (fig. 19.2). 

EPN 

Amniocentesls PF 

Odds> 1/250 RNN 

----Down 

Aceptado 
RNN 

----Down 
Odds < 1/250 

Cribado 

RNN 

----Down 
Rechazado 

RNN 

----Down 
Sin cribado 

RNN 

Figura 19.2 Árbol de probabilidad para un análisis de decisiones. Down, nacimiento de un niño con sín­
drome de Down; EPN, eutanasia prenatal intencional; PF, pérdida fecal no incencional; RNN, 
nacimiento de un recién nacido normal. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

Ocms méco<los bioescadís[icos o Capítulo 19 559 

Tabla 19.I Datos de probabilidades utilizados pa,-a el ejemplo del ál·bol de decisión 

PROBADILIDAO (%) 

Aceptación de triple prueba 

Recha.a rán hacerse el cribado 
Aceptarán d cribado 

Valide-,; de las pruebas de cribado no invasivas 

Valm predictivo positivo 

Resultarán de aleo riesgo (udds ,~, > 1/250) 
Resultarán de bajo riesgo (odJ: , s; 1/250) 

Amniocentesi• 

Riesgo de pérdida fecil 
Embarazos de alto riesgo que rcchaiarán arnnioceocesis 

Odás postcst de presentar síndrome de Down 

Si el cribado las clasificó de alto desgo 
Si d cribado las clasificó de bajo riesgo 

19 .3.4. Incluir probabilidades 

20 
80 

5 
5 

95 

l 
25 

000S 

1/75 
1/2.800 

Se asignará a cada suceso su probabilidad de que ocurra (tabla 19.1). Se puede expresar en forma 
de probabilidad o en forma de odds. Estas probabilidades se deben obcener a partir de la mejor 
evidencia científica. disponible, preferiblemence no usando una sola fuente, sino todas las dis­
ponibles que sean de alta calidad. Las probabilidades de todas las ramas que componen un nudo 
deben sumar 1. 

En algunas parologfas es posible que los enfermos tengan recaídas, se cronifiquen, etc. Se pu~en 
elaborar nudos de probabilidad para estas cuestiones, lo cual daría lugar a árboles de decisiones 
más complicados, con posibilidades de rernrnos y de procesos dclicos. En estos ca.sos, es más útil 
afrontar el árbol de decisiones mediante unos modelos denominados procesos de Markov, cuya 
explicación excede los objetivos de este capítulo. Normalmente se represencan en el árbol como 
una M mayúscula rodeada de un círculo. Aunque los dkulos se podrían realizar manualmente, 
se suele recurrir a programas informáticos. 

19.3.5. Análisis de decisión: estimación de los desenlaces 
Para realizar el análisis se multiplica cada desenlace por la respectiva probabilidad y, posteriormente, 
se suman de derecha a izquierda todas las ramas que surgen de cada división (repliegue del árbol) 

é {.fig. 19.3). 
'.g En el ejemplo, se han hecho los cálculos sobre dos hipotéticas cohortes de 100.000 embarazadas 
3 que recorrerían cada una de las dos ramas del árbol que parten del nudo de decisión. Una rama 
n 

_g simula que se ofrece el cribado a codas las embarazadas y otra rama, que se decide no ofrecerles el 
:~ cribado de manera universal. Si en d análisis solo se cuentan vitÚlS humanas, el objetivo sería que 
9 naciese e1 mayor número de niños sanos. En la rama que simula que se ofrece el cribado a todas las 
_; embarazadas nacerían 99.870 niños sanos y 60 con síndrome de Down. En d grupo sin cribado 
-~ nacerían 99.990 niños sanos y 100 niños con síndrome de Down (las diferencias se explican por 
~ las pérdidas fecales y la eutanasia prenatal). Por canto) si el objetivo fuera aumentar el número de 
] niños sanos, la decisión ha de ser no ofrecer el cribado universal. 

No obsranre, si el objetivo fuera maximizar la calidad de vida global, habría que asignar ucilidades 
o preferencias subjetivas a cada uno de los posibles desenlaces. Los mécodos para averiguar cales 
preferencias son complejos y exceden los objetivos de esce capítulo. En el ejemplo, se ha supuesto 
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Suponiendo que 
se hace cribado 

100.000 

100.000 

Suponiendo que 
no se hace cribado 

Aceptado 

80% 
80.000 

Arnniocentesis 
75% 

3.000 Alto riesgo 
Odds> 1175 

5% 
4.000 25% 

1.000 

No amniocentesis 

Bajo riesgo 
Odds < 1/2.800 

95% 
76.000 

. Rechazado 

20% 
20.000 

2.970/75 

1% 

3.000-70 

1.000175 

1.000-13 

76.000/2.800 

EPN 40 

PF30 

RNN 2.930 

Down13 

RNN 987 

Down27 

7s.ooo - 27 RNN 75.973 

20.000/1 .000 Down20 · 

2º·º00 ~ 2º RNN 19.980. 

100:00011.000 
Down 100 

1oo,ooo- 1oo RNN 99.900 . 

Figura 19.3 Asignación de las probabilidades y estimación del número de desenlaces en el ejemplo de análisis 
de la decisión. 

que se asignaría una utilidad de 1 (máxima utilidad posible) al recién nacido sano y una utilidad 
de O a la pérdida fecal no intencional. Resulta discutible qué valor o utílidad asignar a los recién 
nacidos con síndrome de Down. Si se le asigna una utilidad de 0,5 (valor intermedio entre nacer 
cotalmence sano y la pérdida fetal), se obtendría una mayor ucilidad esperada global si se decide 
no realizar el cribado prenatal frente a la implantación del cribado (tabla 19.2): 
• Utilidad esperada tras implantación del cribado: 99.870 X 1 + 60 X 0,5 = 99.900. 

• Utilidad esperada si n0 se implanta el cribado: 99.990 X 1 + 90 X 0,5-= 99.950. 

Solo asignando al recién nacido con síndrome de Down una utilidad inferior a -0,75 (bastante 
inferior a la pérdida fecal). la decisión de implantar el cribado cendría una milidad esperada mayor 
que el rechazo del mismo. 

El ejercicio de cambiar los supuestos (p. ej., la utilidad) para ver cómo varía el resultado del 
análisis se conoce como andlúú de umibilidad, y valora la solidez y la escabilidad de los resultados. 

19.3.6. Interpretación del análisis de la decisión 
El análisis de decisión es una herramienta orientaciva que permite hacer explícitas las preferencias 
y valorar las consecuencias de diforences cursos de acción, así como la probabilidad de obtener 
unos resultados u orros según las decisiones que se deseen asumir. No es, por tanto, un método 
normativo que sustituya a la ética a la hora de decir lo que se debe: hacer (12). 
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Tabla 19.2 Utilidades e,peraálu m el ejempk de análisi.s de decisúin 

Con cribado 

EPN 
PF 
Síndrome de Oown 
RNN 

Sin cribado 
EPN 
PF 
Síndrome de Down 
RNN 

EVENTOS UTILIDADES 

40 o 
30 o 
60 0,5 

99.870 1 
To12l 

o o 
o o 

100 0,5 
99.900 J 

Total 

UTILIDADES ESPERADAS 

o 
o 

30 
99.870 
99.900 

o 
o 

50 
99.900 
99.950 

EPN. eutanasia prmaral intmcional: PP. pérdida júal ne inrmcicnal; RNN, nacimiento de tm recién 1111culo >t()rmal. 
En este ejercicio, se (lfigna a ros nacimientos de niños con ;{ndrome de Down ,ma utilidad de 0,5. 

19.4. MODELOS FLEXIBLES DE REGRESIÓN CON INTERVALOS DE CONFIANZA (SPLINES) 
Siempre que se recojan datos, se recomienda registrarlos de la manera más informativa y desa­
gregada posible. Por ejemplo, es preferible siempre calcular el índice de masa corporal (IMC) 
como variable cuantitativa continua, porque se recogió el peso y la talla, que recoger únicamente 
si el paciente era obeso o no. Ahora bien, una vez llegados a la fase de análisis, cuando se desea 
estudiar una variable de exposición de naturaleza cuantitativa, en los métodos convencionales 
existen dos opciones: 
• Introducir la variable como cuantitativa y estudiar defecto que tiene el cambio en una unidad 

sobre la variable de desenlace. Siguiendo con el ejemplo del IMC, y si se estudiase su relación 
con la fibrilación auricular, en una regresión logística se obtendría la OR correspondiente al 
efecto de un incremento en l kg/m2 en el IMC sobre la odds de fibrilación auricular. Esra 
aproximación no es útil cuando se sospecha que puede haber una relación no lineal 

• Como alternativa, caregorizar la variable IMC y ver la OR para cada categoría con respecto a una 
categoría que se deja como referencia (OR = 1). Así se podría observar una cierra rdación no lineal. 

Esca segunda alternativa de la categorización será preferible cuando se sospeche una relación no 
lineal. Sin embargo, no resuelve codos los problemas. Existen al menos dos problemas potenciales 
con la categori1.ación: 
• La arbitrariedad en la elección del pumo de corte, ya que distintos puntos de corte podrían 

arrojar resultados muy diferentes. Por ejemplo, se podría hallar una OR sígnificativa para un 
IMC > 35 kg/m2 cuando se definen categorías basadas en punros de corre exactos ( <20, 20-25, 
25-30, 30-35, > 35 kg/m2), pero esta asociación podría perderse si las categorías se basasen en 
quinriles. Todo dependerá de cómo esté distribuido el IMC en la muestra. 

• La categorización asume implícitamente que la OR será la misma demro de cada categoría. En el 
ejemplo, la primera categorización no distinguiría entre d riesgo asociado a tener IMC = 30,01 
y cl relacionado con tener IMC = 34,99 kg/m2• Probablemente, ambos riesgos diferirán. Lo 
mismo sucedería con el riesgo de quien tiene IMC = 15,5 y el de quien posee 19,99 kg/m1. 

Desde el punto de vista biológico, parece poco pertinente considerarlos iguales. 

Los modelos flexibles de regresión (en inglés, splines) intentan dar .solución a este problema. 
De codos modos, también ellos pueden presentar sus limitaciones, y lo ideal sería combinar estos 
métodos flexibles con la categorización tradicional (13). 
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var1 

mkspline s=var1, cubic nknots(3) 
regress var2 s* 
predlct y 
tw se var2 var1 ll line y var1 

8 10 

6 8 10 

Figura 19.4 Valoración de la rdación dosis-respuesta y creación de splines. A. Spline lineal. B. Spline cúbico. 

Los splines más utilizados son los de tipo cúbico (restricted cubic splines). Una explicación mate• 
mácica detallada dd modelo de splines (13-16) excederla los objetivos de este capítulo (fig. 19.4). 

Los modelos flexibles de splines estudian el efecto sobre el desenlace de cada valor observado 
de la variable cuantitativa independiente en comparación con el valor de referencia, y tienen en 
cuenca cómo se asocian los valores próximos (alisamienco). 

En la figura anterior se presenta un modelo sencillo para una regresión lineal simple. Sin 
embargo, además de la predicción, es interesante representar las bandas correspondientes al 
intervalo de confianza. 
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A continuación se presenta un ejemplo con STATA para una regresión logística. Para utilizar 
una base de datos más completa, se mará una de las disponibles en la web y a las que se puede 
acceder desde STATA, con la instmcción webuse lbw. 

También se puede encontrar esra base de datos (lbw.dca) en las direcciones: 
http://www.srara-press.com/ dara/ r9/ rmain.hrml 

http://www. unav.ed u/ deparcamento/ preventiva/ recursos_ bioestadistica 

Esta base de datos corresponde a un estudio de casos y controles de niños con bajo peso al nacer 
(/ow = l para los casos y low = O para los controles). Las exposiciones son algunas características 
de la madre. Supóngase que se pretende esrudiar el efecto de la edad de la madre sobre el riesgo de 
que el niño nazca con bajo peso. Se podría pensar que la rdación sería no lineal. 

En primer lugar, hay que crear nuevas variables que representen la edad}' permitan adaptarse 
a una forma alisada para la relación dosis-respuesta. Para conseguirlo se usará la primera orden, 
que es mkspline, y se encuentra en: 

Data ➔ Create or change data ➔ Othe.r vuiable-creation commands ➔ Linear and cubic 
spline construction 

Se debe seleccionar una nueva variable de destino (asignándole el nombre que se desee) y una 
variable origen, que es una independiente cuanriraciva que ya existía. Aquí se hace con la edad: 

mkspline age_s = age, n.knots( 4) cubic displayknots 

La insuucción mkspl.io.e genera una serie de variables (los splines) llamadas age_.s, segitida5 de un 
número, qu.e representan la edad. FJ número 4 indica que se ha deseado que haya cuatro pumos de in­
ffexíón. Habrá tantas variables nuevas como puntos de infle.xión menos uno (age_1], age_s2 y age_s3). 

En esta instrucción es necesaria la opción cubk para elegir splines cúbicos y, además, se puede 
variar el número de punros de inflexión con la opción nknots(#). Se pide que enseñe los puntos 
de inflexión elegidos con la opción displayknots, como se ha hecho aquí. 

Después de la instrucción amerior, se debe emplear: 

mat knots = r(knots) 

Con esto se pide que se almacene en la memoria del programa la macriz con los puntos de 
infiexión, que será necesaria más adelante. 

Ames de segLLir con el estudio de la relación no lineal, habría que comprobar que, efectivamemc, 
los datos son compatibles con dicha relación no lineal entre la exposición y el desenlace. Para esto 
se realiza la regresión correspondiente, añadiendo como variables independientes todas las creadas 
con mkspline, segL1ido de la orden testparm para las mismas variables: 

8 :g 1 ogi t 7ow age_s•~ smoke race 
~ testparm age_s•~ 

1) (low]age_sl = e 
2} (to~1Jage_s2 "' e 
3) llow)age_s3 = e 

chi2( 3) = 
Prob > chi2 = 

4.57 
0.2859 

Con esta instrucción se realiza un test de hipótesis para contrastar si el polinomio (representado 
por las nuevas variables age_sl, age_s2 y 1,ge_s3) aporra algo comparado con la variable original. 

https://booksmedicos.org


Clic
k t

o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om Clic

k t
o BUY NOW!PD

F-XChange Editor

w
w

w.tracker-software

.c
om

En este caso, como ocurrirá muchas veces, el resultado no es estadísticamente significativo 
(p "' 0,2059), con lo que la información que aporta la transformación de la variable no es relevame 
con respecto a la original. Llegados a esce punto, habría que abandonar los modelos flexibles y volver 
a. los métodos clásicos. Sin embargo, y solo con finalidad didáctica, se presenta a concinuación cómo 
se realizaría el resto del análisis, si el resultado de este test hubiera sido estadísticamente significarivo. 

En primer lugar, debido a que se necesica hacer referencia a cada uno de los niveles de la variable 
original (ageen el ejemplo), se puede utilizar la instrucci6n levelsof, y luego referirse a esos niveles 
(que STATA habrá guardado internamente como r(levels)). Además, se puede añadir el prefijo 
,qyietly para que en la ventana de resultados no aparezca toda la lista de valores de la variable age. 

levelsof age 

Así se obtienen todos los valores únicos de edad contenidos en la base de datos. 
A continuación, se deberá usar la orden xbi:cspline, pero se trata de una orden que no viene por 

defecto en STATA2, y se puede descargar desde: http:/ /ideas.repec.org/c/bodbocode/s457092.html. 
Una vez descargada e instalada, la orden xhrcspline permite determinar, para cada posible valor 

observado de edad y obtenido con la instrucción levdsof, una estimación de la OR y sus límites de 
confianza, que se almacenarán en las variables que se escriban dentro del paréntesis después de gen. 

xbrcspline age_s, values('r(levels)') /// 

mat knots(knots) norm gen(edad or lb ub) 

Esta inscrucción devolverá la siguiente salida: 

. xbroapllne age_a, valuos('r(lovols) ') /// 
> matknoh Ocnote) oform «en (edad or I b ub) 

Rcfor ene e 11a I ue for u;e = 14 

age oxo<XII) LB UII 
14 1.00 1.00 1.00 
15 0.83 0.60 1. 15 
16 0.69 0.36 1. 33 
17 0.58 0.22 1.53 
18 0.50 0.14 1. 75 
19 0.46 0.10 1. 98 
20 0.44 0.09 2. 21 
21 0.47 0.09 2.44 
22 0.54 o. 11 2. 68 
23 0.63 0.13 2. 91 
24 o. 72 0.17 3.12 
25 o. 78 o. 19 3. 20 
26 0.77 0.19 3.05 
27 0.70 0.18 2, 72 
28 0.59 0.15 2, 31 
29 0.47 0.11 1.92 
30 0.35 0.08 t. 61 
31 0.26 o.os 1, 38 
32 o. 19 0.03 1. 21 
33 O. 13 0.02 1. 09 
34 0.09 O. 01 1. 00 
35 0.07 0.00 0.\13 
36 0.05 0.00 0.87 
45 0.00 0.00 o. i,t 

Se ha estimado una O R, con sus límites de confianza para cada posible valor de la edad, tomando 
como referencia el valor mínimo de la edad (14 años). Si se desease usar ou·o valor como referencia, 
bastaría sustituir la anterior orden por: 

2 La instrucción xbrcsplit1e se imrodujo por Nicola Orsin,, dei Instituto Karolinska, como una orden opci()nal de STATA 
en d simp0$ÍO de usuarios de S1J\.TA de paises nórdicos y bilticos de 2009. Se puede enconcrar más información en: 
htrp://www,scaca.com/mecting/sweden09/sc09_orsini.pdf. 
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Agura 19.5 Gráfico de la relación entre la edad y el riesgo (odds ratúJ) de bajo peso al nacer esrimado mediante 
un modelo flexible (mtricted cubic splines). 

xbrcspline age_s, values('r(levels) 1 ) ref(23) /// 

mat knots(knots) eform gen(edad or lb ub) 

Ahora se ha comado como referencia un valor próximo a la media de edad de la base de daros 
(edad media= 23,2). El valor que se desee adoptar como referencia debe existir realmente en la 
base de datos. 

Por último, solo queda la representación gráfica de este modelo flexible. Se representan con 
una línea continua los valores de la estimación pw1tual de la OR y, con líneas discondnuas, sus 
límites de confianza al 95%. Ademá..~, se añade una línea horizontal en OR = 1, que representa 
el valor nulo para la OR. 

tw (1 ine lb ub or edad , lp( - - l) lc(black black 

black)), /// 

legend(off) yline(l) ytit("OR, 95% CI") /// 

ysca(log range(.15 2)) xlab(10(5)45) ylab(.25 .S 1 2) 

Véase la figura 19.5. 

19.5. VALORES PERDIDOS (M/SS/NG) Y MÉTODOS DE IMPUTACIÓN 
::> 

~ Se consideran valores perdidos o falrantes (missing) rodos aquellos daros que debe.rían estar y, sin 
-~ embargo, faltan en la base de datos. Algunos de estos valores tienen que estar necesariamente 
·a. 
8 ausentes y, por lo canto, no suponen un problema. (p. ej., el número de cigarrillos fumados al día 
] en una persona nunca fumadora o la edad de la menarquia en un varón). Sin embargo, el resto 

de valores perdidos suponen un problema que a veces hay que afrontar en la fase de análisis de 
datos. La mejor aproximación con respecto a los valores falcantes es la pm1ención, como sucede 
siem¡,re: mejor prevenir que curar. Una alta calidad y meticulosidad al recoger datos reducirá los 
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valores perdidos y evitará fumros problemas. Esta es la mejor solución. Aun así, es frecuente que 
existan valores falranres, y a veces es inevitable, por muy cuidadosa que sea la recogida de datos, 
ya que intervienen factores que el investigador 110 puede controlar tocalmente, como abandonos, 

contestación incompleta de cuestionarios, etc. 

19.5.1. Exploración de valores perdidos en STATA 
Se pueden describir los valores perdidos de un grupo de variables con una instrucción sencilla: 

misstable summarize var1ist 

Con esta instrucción se obtl'!ndrá el número de valores perdidos de cada una de la.s variables 
que se listen a continuación. Si alguna de las variables no tiene valores falrantes, no aparecerá en 
la tabla de resultados . 

. misstabte sum•eriie varl var2 var3 
01:ls<. 

Unique 
Variable _Obs=. Obs>, Obs<. values Hin Max 

y¡¡rl 542 5,150 2 0 1 
var2 188 5,584 >500 11.74885 36.00221 

Una posible opción que se puede añadir después de una coma a la orden rnisstable mm,marize 
es ggierate (varname), por ejemplo: 

misstable sum varl var2 var3, genera te( perd _) 

Se creará así una variable nueva por cada variable de la lista (var 1, vm·2, var3) que tenga valores 
faltantes, con el mismo nombre que tenga la variable a la que hace referencia, pero afiadiendo el 
prefijo perd_ (o cualquier otro prefijo que se elija). Estas nuevas variables (perd_varl, perd_var2, 
perd_var3) valdrán O cuando la observaci6n esté recogida y I cuando esté perdida. 

Otra instrucción inceresance es: 

misstable lli.,tern varlist 

En esre caso, ofrece una descripción del parrón que siguen los valores perdidos en un conjunto 
de variables. 

111isst11bte pattern varl var2 var3 

Missiog-value patterns 
(l means complete) 

Percent 

6 

3 

P&ttern 
1 2 

l 1 

1 0 
11 0 

Variabl1;s are (1) var2 (2) v~rl 

Siguiendo con el ejemplo anterior, habría un 90% de observaciones completas, un 6% a las 
que les falta la variable varl y un 3% que tiene perdidas ambas variables varl y var2. 
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<Cómo afrontar el problema de los valores faltantes una vez que han ocurrido? En general, la 
opción establecida por defrcro en los programas de estimación en muchos paquetes estadísticos 
es eliminar todas las observaciones que tengan un valor perdido en alguna de las variables que 
intervienen en el modelo (los programas a veces informan de que lo han hecho con mensajes u 
órdenes como ctuewise delerion o listwise deletion). Con esta aproximación se dejaría de utilizar 
mucha información. Por ejemplo, si en un modelo multivariable que incluye LO variables in~ 
dependientes hay un l 0% de sujetos con su valor perdido en al menos una variable, la muestra 
probablemente quedaría reducida a menos de la mirad. Así se pierde mucha potencia, y lo peor 
es que, probablemente, se introducirá un sesgo de selección, pues los sujetos que tienen valores 
perdidos suelen ser distintos de los que no los tienen. En consecuencia, casi nunca se puede asumir 
que los valores faltantes son completamente explicables por el azar (missing complete/y at random 
o MCAR). Tal supuesto sería muy difícilmente sostenible. 

En contraposición al parrón de valores faltantes completamente al azar (missing completely at 
random o MCAR) hay otro posible supuesto, que es d de valores perdidos al azar (missing at random 
o MAR). El supuesto MCAR supone que sokJ el azar, y nada más, explica por qué unos sujetos tienen 
valores perdidos y otros no. Tal supuesto sería muy difícilmente asumible en cualquier escenario 
realista de investigación. Un supuesto menos exigente y más realista. y asumible es que los valores 
perdidos seguirían un parrón de valores faltan tes al azar (missing at random, MAR) una vez conocidas 
ciertas variables que representan características asociadas a una mayor o menor proba~ilidad de que 
haya valores faltan tes. Por ejemplo, ser varón o ser fumador puede asociarse a dejar más respuestas en 
blanco en un cuestionario. El sexo y d rabaco serían predictores de valores perdidos. Si estas variables 
son capaces de explicar el patrón de valores fu.ltances,' bastaría conocer tales variables para reemplazar 
de algún modo los valores en cuestión. A menudo es posible asumir que, una vez controladas o ajus­
tadas ciertas variables clave, lo que resta para explicar los valores missing es solo el azar, y entonces se 
estaría en una siruación de MAR, mucho más realista. Parece asumible que algunas de las variables 
observadas permitirían predecir parcialmente el hecho de que exista un valor perdido. En cualquier 
caso, el supuesto MAR implica que se han recogido adecuadamente los predictores de los valores 
faltantes. Casi todo lo que sigue supone asumir que el patrón de valores perdidos es de tipo MAR. 

Una vez asumido este supuesto, se podría optar por asignar un valor (imputar) a todas aquellas 
observaciones fa1cances, basándose en los datos similares que sí se han observado. Cuando se des­
conoce el valor para una observación, el primer recurso al que se podría acudir e.s asignar a ese valor 
desconocido la media (o mediana) del resto de observaciones que sí se conocen. Sin embargo, es 
más frecuente que dejen de contestar las personas con valores extremos que las que tienen valores 
próximos a la media, con lo cual esta no seda una buena aproximación, precisamente porque no 
se puede asumir el supuesto MCAR. 

Dando un paso más, se podrían predecir los valores fulcantes a partir de las variables que se 
conocen y que, según se sabe, están relacionadas con la variable faltanre. Por ejemplo, si se sabe 
que el sexo, la edad y el peso son predicwres de la talla, se podría usar un modelo de regresión 
lineal para hallar el valor de talla predicho para quien tiene una determinada edad, sexo y peso, 
pero cuya escatuta se ignora. 

19.5.2. Imputación simple 
En la imputación simple se seleccionan variables que predigan bien la variable con valores perdidos 
y se introducen en un modelo de ¡egresión como variables independientes, y como variable 
dependiente la que tiene valores faltantes. Se asigna entonces el valor predicho por esta regresión 
a la observación perdida (fig. 19.6). 

Este método tiene el problema de que reduce artificialmente la varianza de la variable imputada. 
Sin embargo, podría bastar cuando se trate de una variable que solo se usa para ajustar y haya 
pocos valores faltantes (<5% o < 10%, según otros autores). 

567 
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X x_mas3 .. x_·. 

1 1 4 

~ 
il 1 1 

2 3 6 2 3 
.. 3 5 3 5 

4 B ll .4 8 

impute x_mas3 x, gen(i_x_mas3) 

[impute vardep varfist, gen(new_var)] 

Figura 19.6 Imputación simple oon STATA. 

19.5.3. Imputación múltiple 

~··----

x_mas3 i_x_mas3 
4 4 

6 6 

8 

11 11 

El método de imputación múltiple resuelve el problema de reducir arrificialmente (y errónea­
mente) la varianza de las variables imputadas, que es lo que ocurría con la imputación simple. La 
imputación múltiple ya no reducirá la varianza de la variable imputada. 

Este método consiste en i~putar a partir de variables observadas como se hacía antes el valor 
faltante, pero ahora no una, sino muchas veces; se incorpora siempre un componente de variabi­
lidad al azar. Cada vez que se realiza wia imputación, se generará una nueva base de daros. Así, 
este método de imputación multiplicará la base de datos con un valor imputado al azar distinto 
en cada base nueva. Entonces se lleva a cabo la estimación en cada uno de esos escenarios y, por 
último, se combinan todas las estimaciones para obtener un resultado único. La variabilidad en 
la estimación calculada en las diversas bases de datos sirve para aumentar la variabilidad global; 
así no se reduce erróneamente la varianza. 
• Se pueden encontrar las expresiones matemáticas de combinación de las varianzas intrabase de 
datos e interbase de datos en algunas revisiones sobre el tema (17). La prevénción y tratamiento 
de los valores missing requiere cada vez mayor atención en la investigación biomédíca (18). 

La imputación múltiple se basa (al igual que la simple) en que los valores perdidos siguen un 
pacrón al azar (MAR), pero no completamente al azar, con lo cual algunas de las variables observadas 
permitirían predecir parcialmente el hecho de que haya un valor perdido. 

Se deben introducir como predictoras en la impulación las siguientes variables: 
• Todas aquellas que se piensen introducir en el modelo multivariable final, incluida la variable 

dependiente. Se ha discutido que esta introducción podría formar parte de un razonamiento 
circular y resultar tendenciosa, pero hoy en día se considera todo lo contrario: si no se aprove­
chase la variable de desenlace como predicror de los valores missing de las variables indepen­
dientes, los resulrados se sesgarían hacia el nulo, lo que llevaría a una imputación subóptima, 
porque el desenlace de un estudio puede estar relacionado con el hecho de que haya valores 
faltances. 

• Todas aquellas variables que, sin ser imeresanres para el modelo de regresión, estén relacionadas 
con que exista un valor perdido. Se puede comprobar cuáles son estas variables llevando a 
cabo una regresión logíscica, en la que se introducen como independientes todas las variables 
candidatas (p. ej., lugar de procede11da, estado civil, etc.) y, como dependiente, la variable 
perd_var (v. aparrado 19.5. l). 

• Todas aquellas variables que puedan tener relación con la variable que se imputará. 

Como consideraciones generales, las variables que se introducen como predictoras en la 
imputación no deben tener muchos valores faltances ellas mismas. Además, el número de variables 
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que se introducirán no debe ser demasiado eleva.do, ya que empezará a existir colinealidad entre 
ellas y se complicará d modelo sin ningún beneficio práctico. 

En STATA, la familia de instrucciones que corresponde a la imputación múltiple es mi. La 
secuencia habitual de órdenes que deben indicarse es: 

mi set flong 

mi register imputed 

mi register regular 

#formato: m bases datos 

var1ist _ i #designar var. a imputar 

var1ist #designar predictores 

mi impute mvn var1ist_ i /// 

var11st, add(20) rseed(l) 

mi estimate: regress 

xl x2 x3 ... 

y/// 

#imputar nuevos valores 

#modelo 

En primer lugar, hay que establecer cómo se crearán y almacenarán las sucesivas bases de datos 
para la imputación múltiple. Con la primera instruc~ón (mi set) se dice a STATA cómo almacenar 
las nuevas bases de daros que se creen después de la original. Si se carece de espacio suficiente, se 
debe sustituir Hong por mlong y únicamente se añadirán las observaciones con valores imputados, 
sin repetir cada vez el resto de la base de datos. 

$TATA crea tres nuevas variables: 
1. _mi_miss: # identificará con un 1 las observaciones imputadas y con O el resto. 

2. _mi_m: # numera las m bases de datos que se van creando. 

3. _mi_id: # número de identificación para cada sujeto (repetido en cada base). 

A concinuaci6n se dará la orden mi Ggister ~uted, que irá seguida del listado de variables 
(varlist_i) que rengan valores missingy que sea preciso imputar. Esm orden designa en qué varia­
bles se realizará imputación. Una vez que se indican al programa las variables que tiene que imputar, 
STATA asigna un 1 en la variable _mi_mús a las observaciones que están perdidas al menos para 
alguna de ellas. Después, con la instrucción mi mgister ~ se indica qué variables (varlist) no 
tienen valores perdidos o no van a ser imputadas. Se designan así las variables que no requieren 
imputación y que se usarán para predecir los valores imputados. 

Seguidamente se utiliza la instrucción mi impute mvn varlist_i, add{20) rseed(J)3. Se 
introducen en la lista de variables todas aquellas que tengan que ser imputadas (es decir, las 

i mismas que se incluyeron con mi ~ister .im{!uted); en la opción add se indica el número 
·o de bases de datos nuevas que se crearán (se recomienda que este número no sea. inferior a 20, 

·1 pues ahora es factible con la capacidad de los ordenadores actuales), y con la opción rseed(#) 
se establece la semilla de alearorización igual que en otras instrucciones con componentes 

e 
;:; 

·á :. aleatorios, para asegurar que los resultados sean reproducibles e idénticos cuando se vuelva a 
l ejecutar esta sintaxis. En la imputación es posible que a algunas variables se les imputen valores 
j 
ti 
-~ 
¡;:¡ 3 En lugar de mvn, que se basa en aproximaciones a la normal y se utiliza para variables continuas, se podda utilizar 
@ chained para variables categóricas o cuantitativas discretas. 
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implausibles o que variables cualitativas o cuamitativ,ts discretas acaben con valores decimales. 
Aunque parezca un problema, la recomendación es no arreglar estos valores (redondeando o 
aproximando al valor plausible más pr6ximo), ya que se puede introducir un sesgo y empeorar 
la siruación. 

Por último, se completa el análisis al especificar el modelo que se desee aplicar usando ya los 
datos imputados. Para dio, delante de la orden convencional se incluye el prefijo: 

mi estimate: 

Puede elegirse, entre otras, alguna de las siguientes opciones según el modelo que se desee estimar: 

mi estimate: ruress y xl x2 x3 

mi estimate: logit caso xl x2 x3 

mi _gnimate: poisson caso xl x2 x3f 

~xposure(person_years) 

mi stset fo11owup, failure(death==l) 

mi ~imate: stcox xl x2 x3 

Las últimas dos líneas, como es habitual en STATA, son las necesarias para un modelo de Cox. 
Una vez ejecutada la orden correspondiente, STATA realizará esa estimación en cada una de las 
bases de daros que se han creado y a continuación fusionará los resultados y ofrecerá el resultado 
global, integrando la variabilidad entre bases de datos en d error estándar de-los coeficientes. Este 
procedimiento penaliza en la estimación la variabilidad entre las distintas imputaciones, de tal 
forma que tampoco aumente la potencia artificialmente. En la figura 19.7 se puede ver un ejemplo 
sencillo de imputación múltiple paso a paso. 

Actualmente se deben preferir los métodos basados en la imputación múltiple y no usar 
otras aproximaciones a las que se ha recurrido con frecuencia en el pasado, como son usar una 
variable dummy {como si fuese una categoría más) para quienes tienen valores perdidos en 
esa variable, reemplazar los valores perdidos con el ülcimo valor recogido para ese sujeto 
en esa variable (last valtu carried forward) cuando se trata de medidas repetidas u otras 
aproximaciones basadas en buscar al vecino más parecido, y copiarle su dato para sustituir 
el valor perdido (19). 

19.6. PONDERACIÓN POR EL INVERSO DE LA VARIANZA Y MODELOS ESTRUCTURALES MARGINALES 
Imagínese el ejemplo de la tabla 19.3, en el que se valora si la exposición al alcohol incrementa 
el riesgo cardiovascular. Se aprecia que la estimaci6n global o cruda del riesgo relativo está 
fuertemente confundida por el tabaco, ya que, cuando no se estratifica por tabaco, el alcohol 
parece comportarse como un fuerte factor de riesgo. Esco es falso (está confundido), ya que, 
dentro de cada estrato de exposici6n al tabaco, el alcohol apunta a todo lo contrario: es un 
protector. Es un caso tfpico de confusión, ya que los consumidores de alcohol tienen mayor 
probabilidad de escar expuestos al tabaco, y el tabaco es un fuerte factor de riesgo de la 
enfermedad estudiada. 
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mi set mlong 
mi register imputad imc 
mi register regular/// 
sexo tabaco pas 

mi impute mvn i me, add(20) rsee 

-~ ·- ¡,oc tlb.6t0 

1 l ,. 25.7 1 .. 
2 2 1 38,2 • 
3 3 l 19,e • 

.4 4 0 22,3 1 
s s 9 • 

·. 6 6 • 17,4 1 

7 ? 8 1 

• • l 36,1 l 
9 9 9 23,9 e 

19 .. l 11.2 a 
11 s • 18.1693 e 
12 7 • ll.3743 1 

13 5 • 4!,t74 e 
14 1 • u.na 1 

9 U,27! 
e 21,7319 

•.. hasta 20 veces. 

• 
s 

• 
? 

• 
9 

11 

d(1) 

, .. 
11• 
us 
tt 
IH 
9S 

95 

121 
I» 
lOI 
91 

95 

121 

95 
128 
95 

120 

1d 

_o.i..n 

mi estimate: regress pas imc tabaco sexo 
Multiple-imputati011 estimates 
Linear regression 

DF adjustnient: Slaatt sampte 

Model F test: 
Within vce type: 

pas 

imc 
sexo 

tabaco 
_cons 

Equat Fl'II 
OLS 

Coef. Std. Err. 

1,565876 .8292598 
7.737752 19.17197 

12.8752 9.995251 
58.51235 16.96211 

t 

1,91 
e.1& 
1.21 
3.45 

Figura 19.7 Imputaci6n múltiple con STATA. 
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i~ uNc:o N5 _:ti._111 .. -····-=_,d_td _11i_41LfS 

• lS.7 1 11t Q 

1t.2 ns , 
19.6 9fl l 
"?2.3 108 

9S 
U.4 9S 

12• 
)6.1 l3S 

u.9 1eo 
90 .. 

H-tl.ti\t'tribte iC".pU'tetion lttipt>tOtiOIIS ■ 28 
t•h1tt111arlate AOnna'l regres,sion added • 2t 
I~e~: ••1 thtoOgh CP20 •P<f•ted • • e 

1 Prior: i;nlfof'S'I lt•r-1tions = 2tlt 

• burti-in 111. 188 

• between ::11 198 

• 
8 Ob$ervations par ., 

• • Vtsriab\e Ceaplet~ !ftC011ptete I,.;po,ed 1 Totot 

• 
2 1 ' ~. a 2 19 

1 
1 (co,nptet1 • J~GOC1Dt•t• ~ tohl; j¡nputed is tS. S11iAiiau1,1 ICt"OSS • 

2 

2 

of the ru .. 1111btir of -filted-111 t>bservatio~~.) 

1 • 1 

Imputations 
Number of obs 
Average RVI 
Largest FHI 
Complete OF = 
DF: IBin 

avg 
max = 

F( 3, 1.3) = 
Prob > F = 

P>ltl [9S% Conf. 

8,224 -2.112S581 
e.s1e -27,91881 
e.332 -24.68128 
e.es& -2,973862 

28 
18 

8,7277 
8,7339 

6 
1,64 
2,27 
2.57 
2.84 

11.3565 

Inter11al) 

5.955732 
43.38632 
48. 75169 
119.9978 

Se podría corregir la confusión con un modelo multivariable estándar de regresión logística 
o de regresión de Poisson en el qlte se ajuste por tabaco. No obstante, existe otro método de 
afrontar y corregir este problema. Se trata de asignar una ponderación variable a cada sujeto, 
eligiendo para ello los pesos de tal modo que desapare-1.ca la asociación entre alcohol y tabaco, 
y el factor de confusión (tabaco en el ejemplo) se distribuya por igual entre expuestos y no 
expuestos al alcohol. 
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· tábúi. 19,3 Relación del consumo de alcohol con el riesgo cardiovasculm· 

TODO EL ESTUDIO CASOS OEECV TOTAL RIESGO RELATIVO 
Alcohol 

Sí 430 11.000 e ~~~o) 
RR 1,72 

( 204) 
9.000 

No 204 9.000 

Estratificado por TABACO 

No fumado= 
Alcohol Casos de ECV Total RíC$gO relacivo 
SI 30 3.000 

RR = (3.:o) = o ,83 

(1.:0) 
No 84 7.000 

Fumad.ores 
Alcohol Casos de ECV local Riesgo relativo 
Sí 400 8.000 

( 400 ) 

RR = 8·ººº = O ,83 
( 120 ) 

2.000 
No 120 2.000 
Modelo crudo (Poissoa) 

ECV IRR Std. Err. z P>lzl [95" Cont lnterval) 

alcohol 1. 724599 . 1466167 6.41 0.000 1. 4599 2.037291 
_cons .0226667 . 001587 -54. 09 0.000 . 0197602 . 0260006 

Modelo pondcmdo por JPW (Poisson) 

Robust 
ECV IRR Std. Err. z P>lzl [95, Oonf. lnterval] 

alcohol .8333334 . 076f/J.72 -1.98 0.047 .6959028 . 9979046 
_oons .036 .0027507 -43.51 0.000 .030993 . 0418159 
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Con STATA se darán los siguientes pasos sucesivos: 

logit a1coho1 tabaco # usa la exposición como v. dep. 

predict p_cond # calcula probabilidad de consumí r 

alcohol condicional a tabaco 

replace p_cond=l-p_cond /// 

if a1coho1==0 # p. condicional de no expuestos 

quietly sum a1coho1 # descripción silenciosa alcohol 

gén P_marg=r(mean) # genera probabilidad marginal 

replace P_marg=l-P_marg /// 

if a1coho1==0 

g IPW=P_marg/p_cond 

logistic cas ale/// 

[PWeight~IPW], vce(r) 

poisson cas ale/// 

# p. marginal de no expuestos 

# modelo logístico ponderado 

[1m:eight=IPW], irr vce(r) # modelo de Poisson ponderado 

Con esta secuencia de órdenes se crea una base de daros fantasma que distribuye la poblaci6n, 
de modo que el uso del alcohol queda libre de confusión. Es fantasma porque, al ponderarla, se 
consigue que los sujetos que antes estaban infi-arrepresencados ahora reciban mucho peso, y los 
que estaban sobrerrepresentados ahora se ponderen a la baja. Todo el secreto está en ponderarlos 
por el inve-rso de su probabilidad de estar expuestos (o no estarlo). 

La primera orden (12.git) ajusta un modelo de regresión logística. De él se obtiene, con !a 
segunda orden (predict), la probabilidad predicha de ser consumidor de alcohol en función 
del tabaco. Esta probabilidad predicha solo se aplica a quienes de hecho consumen alcohol. 

_g En quienes no consumen se aplicará su complementario, que es la probabilidad predicha de 
:g no consumir alcohol (siguiente paso). A cada sujeto se le asigna una probabilidad de estar 
~ expuesto en función de los factores de confusión. A los expuestos se les asigna la probabilidad 
.g predicha de estar expuesto, y a los no expuestos, la de no estarlo. A cada uno lo suyo. Aquf, 
·¡¡ 
~ para introducir este método del modo más sencillo posible se ha usado solo un factor de 
-~ confusión (el tabaco), pero en la primera orden {!Qgit) podría haberse incluido como varía­
~ 

-~ bles independientes un número muy amplio de posibles factores de confusi6n; entonces, las 
; probabilidades predichas estarían condicionadas a cada posible combinación de esos factores ·¡¡_ 
§ de confusión . 
.z Una vez calculadas las dos probabilidades condicionales (la de los expuestos y la de los no 
li expuestos), bastaría con ponderar y usar como pesos el inverso de estas probabilidades para J liberar el ejemplo de la confusión. Este tipo de métodos se conoce como inverse probability 

@ 
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weight, porque se basan en ponderar por el inverso de la probabilidad de la variable de 
exposición. 

Pesos{IPW) = ----1---­
P(exposición I confusores) 

Sin embargo, se requiere dar un paso más: hay que estabilizar los pesos para no influir artifi­
cialmente en las varianzas. Para ello, lo ideal es multiplicar el peso por la probabilidad marginal de 
exposición, que es simplemente la proporción de la muestra qlle está expuesta (para los expuestos) 
y la proporción no expuesta (para los no expuestos). 

P (exposición) 
Pesos estabiüzados(IPW) = --~_.:_---'--­

P(exposición I confusores) 

La figura 19 .8 indica todos los pasos que habría que dar en STATA para reproducir este ejemplo 
(ridículamente simple, por otra parte). 

Estos métodos de ponderación por el inverso de la varianza son especialmente útiles en 
diseños observacionales (no experimentales) cuando se desean analizar como si fuesen un ensayo 
aleacorizado. Requieren siempre usar la opción de varianza robusta (vce(robust) en $TATA). 
Pueden resultar de aira utilidad y consriruirse en la única aprbximaci6n factible ante las frecuentes 
amenazas del sesgo por indicación (hay tratamientos médicos que se indican selectivamente 
a pacientes más graves, lo cual puede hacer que el tratamiento parezca peor), sobre todo cuando 
se están usando mediciones repetidas en el tiempo de exposición a ese tratamiento y el desenlace es 
también nna medición repetida de variaciones en la gravedad o en la ocurrencia de complicaciones. 
Los modelos multivariables que aplican estos métodos o procedimientos análogos se denominan 

qui loflt ala tab 

...,; s IPl•P ..Nrc/o_aond 

poisaon ECI/ al.e (pqt1ht•lPI]. ,r, voo(r) 

tcratilffl O: lo• P-'.•'°9doltkolit,ood • -2888. 2t66 
tora.tion 1: f,011 p,eudol ¡;i,Hhoocf » -2888. 2H4 

'olHOf\ n,:resaion 

01 DHIUdol ikf:I ihocd z -2888. 2166 

Robv1-t 
EC\' IRR Std. Err. 

8333334 . 0766272 -1.98 
.036 . 002750? -'3. 51 

N..-ber of ol>& 
11•14 -~•2(1) 
Prob ) ahí2 

P>hl [9~~ Conf. 

O. 047 • 6959028 
o. 000 . 030993 

:111000 
3.93 

0.0474 . 

lnt•nal] 

.99791).,16 

.0418159 

l 
i 
i 
J 

1 e ear 
input tabaco alcohol ECV n 

l 1 1 480 
1 0 1 120 
l l 9 7699 
l e 0 1880 
9 1 l 30 
9 e l 84 
e 1 a 297& 

!O, e e 0 691& 
n = enes 
J~ · expand n 
a, qui logit a\c tab 
"' qui predict p_cond 
11: qui rep\ace p_coml=l-p_con~ H alcoho\=8 
"· quietly ,..,, alcohol 
": qui gen P _o,3rg•d.,ean) 
" qui repl.ace P Jllr'}•l-P _1:111r9 if atcohot .. =& 
"' qui g lPW=P ...r,arg/p_cond 
io'poisson ecv ale (pweight~IPWl, irr ,ce(rl 
,u¡ 

Figura 19.8 Ejemplo (ridículamente simple; v. tabla 19.3} de ponde(ación por el inverso de la probabilidad 
de exposición hecho con STA.TA. 
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Otros métodos bioesrndísticos o Capítulo 19 575 

modelos escruccurales marginales (marginal structurai models) o de cipo g-esrimación. También 
sirven para analizar ensayos (20). 

las limitaciones de espacio impiden profundizar más en estos modelos, pero pueden encontrarse 
explicaciones más detalladas (sin dejar de ser amigables) en referencias recientes (21). 

19.7. ÍNDICES DE PROPENSIÓN (PROPENSlíYSCORES) 
Los mérodos basados en índices de propensión (propemity seores) se han ido usando cada vez más 
para controlar múltiples faccores de confusión en investigación observacional, es decir, cuando 
no se pueden usar diseños experimentales alearorizados. Los diseftos observacionales no se suelen 
considerar como el estándar de oro de la inferencia c.1.usal. Sin embargo, cuando se analizan bien, 
si no es ético o no es factible realizar un ensayo (22), entonces son suficientemente fuertes como 
para proporcionar evidencias c.ausales firmes (23). 

Los propensity sctJres permiten combinar un gran número de posibles factores de confusión en 
una sola variable (el score). En principio se asumir:í que se trata de la propensión a estar expuesro 
en función de una serie de covariables. Los propensity seores se definen como la probabilidad para 
cada sujeto de estar expltesto a un tratamiento (o factor, en general) específico, dadas sus covariables 
medidas previamente al tratamienro. Son probabilidades condicionales. La condición es d patrón 
de covariables que presenta ese sujeto. Si se estudias~ la supervivencia asociada a un tratamiento 
oncológico y solo interesa.sen tres cova.riables previas, (edad, sexo y estadio tumoral), el propensity 
scon: se definiría como: 

p( tratamiento I sexo, edad, estadio) 

Esta probabilidad se puede hallar con dos pasos. El primero consiste en preparar un modelo 
logístico con d tratamiento como variable dependiente, y el segundo, en usar una orden (predict 
en STATA) para extrae!' para cada sujern su valor predicho de estar sometido al tratamiento en 
función de estas tres covariables, según el modelo logístico. Los propensity seores oscilarán así entre 
O y l y reflejarán la probabilidad escimada, basada en el sexo, la edad y el estad.fo tumoral de que 
ese sujeto reciba el cracamienro de interés. 

Más adelante se pueden formar estratos en función de los propensity seores. Dentro de cada 
estrato de propensión, algunos pacientes habrán recibido el cracamienco de incerés y orros no, 
pero todos tendrán unas probabilidades estimadas similares de recibirlo dadas sus covariables 
observadas. Al estimar la asociación tratamiento-enfermedad dentro de estos niveles homogéneos 
de los prop,msi.ty seores, en teoría, y con el supuesto de que no hay más factores de confusión no 
medidos, se puede alcanzar un escenario que se ha denominado de aleatoriz.adón virtual, en el 
que subgrupos de pacientes comparables constituyen grupos tratados y no tratados que se pueden 
analizar sin confusión (24). 

ti 
e: Los propensity Jcores tienen la ventaja de que reducen la cantidad de covariables independientes 

•o 
·-~ que han de incluirse en el modelo, pues se puede ajustar por el propmsity score nada más. Esto 
e ha permitido, en ocasiones, el ajuste por un gran número de variables de una manera eficiente 
" ~ en algunos escudios observacionales (25}. Las estrategias analíticas de ajusre pueden ser dividir el 

-~ propemit)' score en categorías (quinti!es o deciles), como splines, o como una variable continua que l asumiría que el p,vpensity scon: es un predicmr lineal e introducirlo de esta manera en un modelo 
J: convencional de regresi6n lineal, logística, de Poisson o de Cox. Ocra alternativa consiste en usar 

un diseño emparejado por el prop,msity score y emparejar a cada participante expuesto con ocro no 
expuesto usando el propemity score como variable para seleccionar la pareja (emparejamiento l: l ). 
Una tercera posibilidad en análisis de supervivencia sería el uso de un modelo de regresión de Cox 
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en el que se utilice el propensity score como variable de estratificación. También se pueden usar 
los propensity seores para aplicar el método de ponderación por el inverso de la probabilidad, que 
se ha explicado en el aparcado anterior. En las simulaciones que se han hecho no hay diferencias 
importantes entre estas diversas aproximaciones (26), aunque otras .~imulaciones optan por el 
inverse probability weighting anee efectos no uniformes del tratamiento (25). Lo que sí se pierde 
es la capacidad de identificar y distinguir en el análisis otros predictores del desenlace distintos de 
la exposición principal y el conjumo del pi-r;pemity score. 

19.8. ECUACIONES DE ESTIMACIÓN GENERALIZADAS (GENERALIZED ESTIMATIN6 EOl/AT/ONS. GEEJ 
Las ecuaciones de estimación generalizadas se engloban dentro de los análisis longitudinales 
(v. capítulo 9). Son análisis de tipo longitudinal codos aquellos que miden en más de una ocasión 
la variable de desenlace (respuesta) en contraposición a los transversales, en los que se mide una 
única vez. El objetivo de todo análisis longitudinal es estudiar el modo en que los cambios dentro 
del mismo individuo predicen la variable de desenlace a lo largo del tiempo, y relacionar esta 
variable de desenlace con los niveles de distintas covariables, que también pueden haber sido 
medidas repetidas veces en el tiempo en cada sujeto. Dado que se estudian los cambios dentro 
de cada individuo, aquellos factores que permanezcan constantes (tanto si se han medido como 
si no) quedarán controlados en el análisis, lo que lleva a estimaciones mucho más precisas y más 
parecidas al modelo contrafáctico (cada sujeto es su propio control), que permiten aproximarse a 
la verdadera causalidad. Además, se tiene en cuenca y se penaliza la posible correlación énrre las 
distintas observaciones dentro del mismo sujeto (27). 

Para realizar este análisis con STATA, lo primero que hay que hacer es definir el panel de datos, 
con la instrucción xtset seguida de las variables que identifican al sujeto (id) y al tiempo (visita}. 
Los datos tienen que encontrarse en formato a.largado (long), es decir, cada fila de la base de daros 
se corresponderá con una observación, y no con un sujeto, y existirán filas repecidas (una por cada 
medición repetida) para cada sujeto (fig. 19.9). 

La instrucción general que se ha de utilizar es xtgee, seguida de la variable dependiente y las 
variables independiences. Como variables independientes se pueden introducir en el modelo canco 
aquellas que no varían a lo largo del seguímienco (p. ej., el sexo) como las que varían durance el 
seguimiento y de las cuales se tiene información (p. ej., el estado civil). 

En función de la respuesta o desenlace que se valore como resultado (variable dependiente), se 
dispone de disrinras opciones para la instrucción xtgee, con respecto a la distribución de la variable 
dependiente (family) y la función por la que se relaciona (link) (tabla 19.4). 

Además, hay que indicar a STATA cuál es la estructura de correlación que existe entre las 
observaciones del mismo sujeto (cor). Si se especifica w1a estructura de correlación independiente 

id visita tabaco. ecv 

l. 1 1 e e 
·2 l 2 e 0 

.. .. .'3· 2 1 0 e 
4, 2 2 e 1 

5 3 1 0 e 
6 3 2 0 e 
7 4 l 1 0 

. ·ª 4 2 1 l 

.9 5 1 1 0 

18 5 2 1 0 

Figura 19.9 Formato de la base de d\ltos para usar ecuaciones de:: estimación generalizadas (GEE). 
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Tabla 19.4 Opdones <k mo<klos en ecuaciones de estimaci<Ín generaliuula (GE.E) en STATA 

VARIABLE DEPENDIENTE FAMILY LINK 
Cuimlraüva ~ontinua 
Cualitativa dicotómica 

Cualitativa dicotómica 

¡,,aussian 
btnomi¡,J 
poisson 

identity 
logit 
!og 

(con la opción independent), se obtendrán instrucciones equivalentes a "iress, l,ggit o poisson, 
según el caso. Esto no es lo adecuado, ya que seguramente habrá alguna correlación imrasujeto 
que sea preciso corregir. La estructura de correlaci6n con los requisitos de aplicación más laxos es 
la desestructurada (u.nstructured), con lo que se podría utilizar en cualquier caso. Sin embargo, 
supone una pequeña pérdida de potencia comparada con otras estructuras (siempre que estas se 
ajusten bien a los datos). Desde el punto de vista práctico, los resultados que se obtienen con las 
distintas estructuras de correlación {excepto la independiente) son razonablemente parecidos. 

A continuación se presenta un resultado obtenido en STATA con un ejemplo ficticio muy 
simple en el que únicamente hay dos variables: el tabaco (variable independiente) y la enfermedad 
cardiovascular (variable dependiente), ambas codificadas como O "' no, 1 = sí. En primer lugar se 
define el panel de datos, la segunda instrucción corresponde a la descripción del panel, y la última 
es propiamente la orden de estimación. 

xtset id visita 

xtdescribe 

xtgee ecv tabaco,/// 

family(hinomial) link(1º9.it) vce(cobust) cor(uns) eform 

GEE population-averaged model Number of obs = 809 
Group and time vars: id visita Number of groups 4011 
LinK: logit Obs per group: min = 2 
Family: binomial avg = 2.11 
Correlation: unstructured max = 2 

Wald chi2(1} 2.75 
Scale parameter: l Prob > chi2 = e.e974 

(Std, Err. adjusted for clustering on id} 

Semirabust 
ecv Odcls Ratio Std, Err. z p;, 121 · [95% Conf. Interva ll 

tabaco 2,418462 1.288684 1.66 fl.097 .8518875 6.872332 
_cons .8127226 .0856964 -9.75 e.eee .61152991 .0385979 

Desde el punto de vista de la epidemiología, es interesante establecer un período de inducción o 
tiempo causalmente necesario que debe transcurrir entre la exposición y el desenlace. En el ejemplo 
anterior, se comparaba el hábito tabáquico con el desarrollo de enfermedad cardiovascular en ese 
período. Sin embargo, si las visitas fuesen anuales, se podría relacionar el hábito tabáquico en la 
visita k con la enfermedad cardiovascular en la siguiente visita {k + l), dejando l año como período 
mínimo de inducción (fig. 19.10). 
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1 

2 

3 

1. Se recoge una base de datos en la que cada fila corresponde a un sujeto. 
2. Se nombran las variables de la siguiente manera: 

3. Se cambia la base de datos de formato ancho a formato largo (cada fila una observación). 
Se crea automáticamente la variable visita que contendrá el número que había detrás 
de cada variable: 

id_ tabacol _-. tabaco2 tabaco3 ecvl ecv2 
1 0 0 1 0 0 

2 0 0 0 0 0 

3 1 1 1 1 

ecv3 

reshape long tabaco ecv, i(id) j(visita) J id visita . tabaco ecv 

. 1 1 l e e 
2 t 2 e 0 

3 l 3 1 1 
4 2 1 e 0 
5 2 2 0 0 

6 2 3 e 0 

7 3 1 1 1 

8 3 2 1 

9 3 3 1 

4. Se procede al análisis con la instrucción xtgee. 

Figura 19.10 Nomenclarura de las variables paia establecer un período de inducción mínlmo de 1 año. 

1 

0 

Como práctica aconsejable para no perder el comacco con los datos, se recomienda, antes de 
hacer el análisis de ecuaciones de esrimación generalizada, ajustar el modelo de regresión corres­
pondiente (lineal múltiple, logística, Poisson) para cada visita independientemente y evaluar la 
consistencia de los resultados. 

~ort visit: logistic ecv tabaco 
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Tabla de la áistribuci6n no1-mal tipificada 

Dentro de la tabla se proporcionad valor de p para -i,z, o para -z,, (área de una sola cola). 
Se deben buscar los dos primeros dígitos de z,, e11 la primera columna vertical y el úlcimo 
dígito de z,, en la primera fila horizontal. 

z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 • o 0,5000 0,4960 0,4920 0,4880 0,4840 0,4801 0,4761 0,4721 0,4681 0,4641 
0,1 0,4602 0,4562 0,4522 0,4483 0,4443 0,4404 0,4364 0,4325 0,4286 0,4247 
0,2 0,4207 0,4168 0,4129 0,4090 0,4052 0,4013 0,3974 0,3936 0,3897 0,3859 
0,3 0,3821 0,3783 0,3745 0,3707 0,3669 0,3632 0,3594 0,3557 0,3520 0,3483 
0,4 0,3446 0,3409 0,3372 0,3336 0,3300 0,3264 0,3228 0,3192 0,3156 0,3121 
0,5 0,3085 0,3050 0,3015 0,2981 0,2946 0,2912 0,2877 0,2843 0,2810 0,2776 
0,6 0,2743 0,2709 0,2676 0,2643 0,2611 0,2578 0,2546 0,2514 0,2483 0,2451 
0,7 0;2420 0,2389 0,2358 0,2327 0,2296 0,4266 0,2236 0,2206 0,2177 0,2148 
0,8 0,2119 0,2090 0,2061 0,2033 0,2005 0,1977 o, 1949 0,1922 0,1894 0,1867 
0,9 0,1841 0,1814 0,1788 0,1762 0,1736 0,1711 0,1685 0,1660 0,1635 0,1611 
1,0 0,1587 0,1562 0,1539 0,1515 0,1492 0,1469 0,1446 0,1423 0,1401 0,1379 
1,1 0,1357 0,1335 0,1314 0,1292 0,1271 0;1251 0,1230 0,1210 0,1190 0,1170 
1,2 0,1151 o, 1131 0,1112 0,1093 0,1075 0,1056 0,1038 0,1020 0,1003 0,0985 
1,3 0,0968 0,0951 0,0934 0,0918 0,0901 0,0885 0,0869 0,0853 0,0838 0,0823 
1,4 0,0808 0,0793 0,0778 0,0764 0,0749 0,0735 0,0721 0,0708 0,0694 0,0681 
1,5 0,0668 0,0655 0,0643 0,0630 0,0618 0,0606 0,0594 0,0582 0,0571 0,0559 

' 1,6 0,0548 0,0537 0,0526 0,0516 0,0505 0,0495 0,0485 0,0475 0,0465 0,0455 
1,7 0,0446 0,0436 0,0427 0,0418 0,0409 0,0401 0,0392 0,0384 0,0375 0,0367 
1,8 0,0359 0,0351 0,0344 0,0336 0,0329 0,0322 0,0314 0,0307 0,0301 0,0294 
1,9 0,0287 0,0281 0,0274 0,0268 0,0262 0,0256 0,0250 0,0244 0,0239 0,0~33 
2,0 0,0228 0,0222 0,0217 0,0212 0,0207 0,0202 0,0197 0,0192 0,0188 0,0183 
2,1 0,0179 0,0174 0,0170 0,0166 0,0162 0,0158 0,0154 0,0150 0,0146 0,0143 
2,2 0,0139 0,0136 0,0132 0,0129 0,0125 0,0122 0,0119 0,0116 0,0113 0,0110 
2,3 0,0107 0,0104 0,0102 0,0099 0,0096 0,0094 0,0091 0,0089 0,0087 0,0084 
2,4 0,0082 0,0080 0,0078 0,0075 0,0073 0,0071 0,0069 0,0068 0,0066 0,0064 
2,5 0,0062 0,0060 0,0059 0,0057 0,0055 0,00S4 0,0052 0,0051 0,0049 0,0048 
2,6 0,0047 0,0045 0,0044 0,0043 0,0041 0.0040 0,0039 0,0038 0,0037 0,0036 
2,7 0,0035 0,0034 0,0033 0,0032 0,0031 0,0030 0,0029 0,0028 0,0027 0,0026 
2,8 0,0026 0,0025 0,0024 0,0023 0,0023 0,0022 0,0021 0,0021 0,0020 0,0019 
2,9 0,0019 0,0018 0,0018 0,0017 0,0016 0,0016 0,0015 0,0015 0,0014 0,0014 

á 3,0 0,0013 0,0013 0,0013 0,0012 0,0012 0,0011 0,0011 O,OOll 0,0010 0.0010 .::, 

~ 3,1 0,0010 0,0009 0,0009 0,0009 0,0008 0,0008 0,0008 0,0008 0,0007 0,0007 
3 3,2 0,0007 0,0007 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0006 0,0005 0,0005 0,0005 ::: 
o 3,3 0,0005 0,0005 0,0005 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0004 0,0003 -o 
·¡; 

3,4 .. 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 -~ g 3,5 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 " ., 
" 'ti Ejemplos (se han sombreado): ~ .. 

·¡;_ • En una distribución normal, d 50% de los individuos está por encima de la media (~0.00 o u 
desviaciones estándar por encima de la media; z = 0,00; columna 2, fila 1, p = 0,500). 8 

e.e 
" • La proporción de individuos que está al menos a 1, 15 desviaciones cípicas bajo la media es del 
·~ 
ta 12,51 % (z = -l, 15; columna 7, fila 12, p = O, 1251). 

<Q> 
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584 

Tabla inversa de la distribución normal tipificada 

Dentro de la tabla se proporciona el valor de z. dependiendo dd valor de p (área bajo la 
curva), bien en una sola cola o en cada una de las dos colas. Esta es la rabia donde se deben 
buscar los valores de z. para estimar intervalos de confianza o para calcular el tamaño muestral. 

p (2 colas) p (1 cola) p (2 colas) p (l cola) 
z 

a/2 
z a/2 a a 

0,50 0,25 0,6745 0,24 0,12 1,1750 
0,49 0,245 0,6903 0,23 0,115 1,2004 
0,48 0,24 0,7063 0,22 0,11 1,2265 
0,47 0,235 0,7225 0,21 0,105 1,2536 
0,46 0,23 0,7388 0,20 O,LO 1,2816 
0.45 0,225 0,7554 0,19 0,095 1,3106 
0,44 0,22 0,7722 0,18 0,09 1,3408 
0,43 0,215 0,7892 0,17 0,085 1,3722 
0,42 0,21 0,8064 0,16 0,08 1,4051 
0,41 0,205 0,8239 0,15 0,075 1,4395 
0,40 0,2 . 0,8416 . • ..... ,,•.: . .... · · . 

0,14 0,07 1,4758 
0,39 0,195 0,8596 0,13 0,065 1,5141 
0,38 0,19 0,8779 0,12 0,06 1,5548 
0,37 0,185 0,8965 0,11 0,055 1,5982 
0,36 0,18 0,9154 0,10 0,05 1,6449 
0,35 0,175 0,9346 0,09 0,045 1,6954 
0,34 0,17 0,9542 0,08 0,04 1,7507 
0,33 0,165 0,9741 0,07 0,035 1,8119 

'0,32 0,16 0,9945 0,06 0,03 1,8808 
0,31 0,155 1,0152 0,05 0,025 l,9600 ·. 
0,30 0,15 1,0364 0,04 0,02 2,0537 
0,29 0,145 1,0581 0,03 0,015 2, 1701 
0,28 0,14 1,0803 0,02 0,01 2,3263 
0.27 0,135 1, 1031 0,0 I 0,005 2,5758 
0,26 0,13 l, 1264 0,001 0,0005 3,2905 
0,25 0,125 1,1503 0,0001 0,00005 3,8906 

Ejemplos (se han sombreado): 
• En una distribución normal, hay una probabilidad= 0,2 de enconu-ac a un individuo a 0,8416 

desviaciones estándar o más por encima de la media (z = 0,84 I<í) y una probabilidad = 0,4 de 
encontrar a alguien que se distancie 0,8416 desviaciones estándar o más de la media, sumando 
a los que están a .:::0,8416 desviaciones estándar por encima y a los que están a 2:::0,8416 
desviaciones estándar por debajo de la media {columna 3, fila 11 ). 

• La proporción de individuos que está al menos a 1,96 desviaciones tÍpicas por encima de la 
media es del 2,5%. Si se suman los que están por encima y por debajo de 1,96 desviaciones 
estándar, hay un 5% de individuos a una distancia superior o igual a 1,96 desviaciones estándar 
de la media (z = 1,96; columna 6, fila 20). 
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Tabla de la distribución t de Stutknt 

Dentro de la rabia se presencan los valores de la t. Se deben rener en cuenca los grados 
de liber!ad y el error alfa, a una ~-dos colas_:º~---~---"-· 

a/2 = a/2 = a/2= a/2 = ot/2 = a/2= 
0,025 0,01 0,005 0,025 0,01 0,005 

gl a= 0,10 a= 0,05 a= 0,02 a= 0,01 gl ot = 0,10 a= 0,0S a= 0,02 a"' 0,01 
1 6,3137 12,7062 31,8210 63,6559 41 1,6829 2,0195 2,4208 2,7012. 
2 2,9200 4,3027 6,9645 9,9250 42 1,6820 2,0181 2,4185 2,6981 
3 2,3534 3,1824 4,5407 5,8408 43 1,6811 2,0167 2,4163 2,6951 
4 2,1318 2,n6s 3,7469 4,6041 44 1,6802 2.0154 2.4141 2,6923 
5 2,0150 2,5706 3,3649 4,0321 45 1,6794 2,0141 2,4121 2,6896 
6 1,9432 2,4469 3,1427 3,7074 46 1,6787 2,0129 2,4102 2,6870 
7 1,8946 2,3646 2,9979 3,4995 47 1,6779 2,0117 2,4083 2,6846 
8 1,8595 2,3060 2,8965 3,3554 48 1,6772 2,0106 2,4066 2,6822 
9 1,8331 2,2622 2,8214 3,2498 49 1,6766 2,0096 2,4049 2,6800 

10 1,8125 2,2281 2,7638 3,1693 50 l,6759 2,0086 2,4033 2,6778 
11 1,7959 2,2010 2,7181 3,1058 51 1,6753 2,0076 2,4017 2,6757 
12 1,7823 2,1788 2,6810 3,0545 52 1,6747 2,0066 2,4002 2,6737 
13 l,7709 2,1604 2,6503 3,0123 53 l,6741 · 2,0057 2,3988 2,6718 
14 1,7613 2,1448 2,6245 2,9768 54 1,6736 2,0049 2,3974 2,6700 
15 1,7531 2,1315 2,6025 2,9467 55 1,6730 2,0040 2,3961 2,6682 
16 1,7459 2,1199 2,5835 2,9208 56 1,6725 2,0032 2,3948 2,6665 
17 1,7396 2,1098 2,5669 2,8982 57 1,6720 2,0025 2,3936 2,6649 
18 1,7341 2,1009 2,5524 2,8784 5~ 1,6716 2,0017 2,3924 2,6633 
19 1.7291 2,0930 2,5395 2,8609 59 1,6711 2,0010 2,3912 2,6618 
20 1,7247 2,0860 2,5280 2,8453 60 1,6706 2,0003 2,3901 2,6603 
21 1,7207 2,0796 2,5176 2,8314 61 1,6702 1,9996 2,3890 2,6589 
22 1,7171 2,0739 2,5083 2,8188 62 1,6698 1,9990 2,3880 2,6575 
23 1,7139 2,0687 2,4999 2,8073 63 l,6694 1,9983 2,3870 2,6561 
24 1,7109 2,0639 2,4922 2,7970 64 1,6690 1,99n 2,3860 2,6549 
25 1,7081 2,0595 2,4851 2,7874 65 1,6686 1,9971 2,3851 2,6536 
26 1,7056 2,0555 2,4786 2,7787 66 l,6683 1,9966 2,3842 2,6524 
27 1,7033 2,0518 2,4727 2,7707 67 1,6679 1,9960 2,3833 2,6512 
28 1,7011 2,0484 2,4671 2,7633 68 1,6676 l,9955 2,3824 2,6501 
29 l ,6991 2,0452 2,4620 2,7564 69 1,6672 1,9949 2,3816 2,6490 
30 1,6973 2,0423 2,4573 2,7500 70 1,6669 1,9944 2,3808 2,6479 
31 1,6955 2,0395 2,4528 2,7440 71 1,6666 1,9939 2,3800 2,6469 
32 1,6939 2,0369 2,4487 2,7385 72 1,6663 1,9935 2,3793 2,6458 
33 1,6924 2,0345 2,4448 2,7333 73 1,6660 1,9930 2,3785 2,6449 
34 1,6909 2,0322 2,441 l 2,7284 74 1,6657 1,9925 2,3778 2,6439 

_g 35 1,6896 2,0301 2,4377 2,7238 75 1,6654 1,9921 2,3771 2,6430 
-¡; 

36 1,6883 2,0281 2,4345 2,7195 76 1,6652 1,9917 2,3764 2,6421 --0 

" 37 1,6871 2,0262 2.4314 2,7154 77 1,6649 1,9913 2,3758 2,6412 ::1 

:a 38 1,6860 2,0244 2,4286 2,7116 78 1,6646 1,9908 2,3751 2,6403 ~ .,, 
39 1,6849 2,0227 2,4258 2,7079 79 1,6644 1,9905 2,3745 2,6395 :g 
40 1,6839 2,0211 2.4233 2/045 80 1,6641 1,9901 213739 2,63?L 

~ 
Ejemplo (se ha sombreado): -~ 

l;¡ • En una distribución t de Scudent, por ejemplo, en una distribución muestra! de medias, con 
·c. 

muestras de camaño 30 (29 grados de libertad), hay una probabilidad= 0,05 de encontrar la o 
V 

8 media de una muestra a 2,0452 errores estándar de la media poblacional, o más kjos aún, en & 
.~ cualquiera de las dos direcciones. por arriba o por abajo (es una probabilidad a dos colas). El 
,. 

97,5% de las medias de las muestras de tamaño 30 estarán en el intervalo-=, +2,0452 errores ~ 
¡:¡¡ estándar de la medía poblacional (columna 3, fila 29). @ 
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Tabla de la ji cuadrado (X2) .· 

En negrita, a principio de cada C.'lsilta, se indican los grados de libertad. El eri;or alfa 
corresponde al indicado en la primera columna {O, l O; 0,05; 0,025; 0,01, ecc.). 

gJ_,. l 2 3 4 5 6 7 8 
0,10 2,706 4,605 6,251 7,779 9,236 10,645 12,017 13,362 
0,05 3,841 5,991 7,815 9,488 11,070 12,592 14,067 15,507 
0,025 5,024 7,378 9,348 l I,143 12,833 14,449 16,013 17,535 
0,01 6,635 9,210 11,345 13,277 15,086 16,812 18,475 20,090 
0,005 7,879 10,597 12,838 14,860 16,750 18,548 20,278 21,955 
0,001 10,828 13.816 16,266 18,467 20,515 22,458 24,322 26,124 
gJ, 9 10 11 12 13 14 15 16 
0,10 14,684 15,987 17,275 18,549 19,812 21,064 22,307 23,542 
0,05 16,919 18,307 19,675 21,026 22,362 23,685 24,996 26,296 
0,025 19,023 20,483 21,920 23,337 24,736 26,119 27,488 28,845 
0,01 21,666 23,209 24,725 26,217 27,688 29,141 30,578 32,000 
0,005 23,589 25,188 26,757 28,300 29,819 31,319 32,801 34,267 
0,001 27,877 29,588 31,264 32,909 34,528 36,123 37,697 39,252 
gJ. 17 18 19 20 21 22 23 24 
0,10 24,769 25,989 27,204 28,412 29,615 30,813 32,007 33,196 
0,05 27,587 28,869 30,144 31,41 O 32,671 33,924 35,172 36,415 
0,025 30,191 31,526 32,852 34,170 35,479 36,781 38,076 39,364 
0,01 33,409 34,805 36,191 37,566 38,932 40,289 41,638 42,980 
0,005 35,718 37,156 38,582 39,997 41,401 42,796 44,181 45,559 
0,001 40,790 42,312 43,820 45,315 46,797 48,268 49,728 51,179 

u 25 26 27 28 29 30 40 50 
0,10 34,382 35,563 36,741 37,916 39,087 40,256 51,805 63,167 
0,05 37,652 38,885 40,113 41.337 42,557 43,773 55,758 67,505 
0,025 40,646 41,923 43,195 44.461 45,722 46,979 59,342 71,420 
0,01 44,314 45,642 46,963 48,278 49,588 50,892 63,691 76,154 
0,005 46,928 48,290 49,645 50,993 52,336 53,672 66,766 79,490 
0,001 52,620 54,052 55,476 56,892 58,301 59,703 73,402 86,661 
gJ. 60 70 80 90 100 
0,10 74,397 85,527 96,578 107,565 118,498 
0,05 79,082 90,531 101,87 113,145 124,342 
0,025 83,298 95,023 106,629 118,136 129,561 
0,01 88.379 100,425 112,329 124,116 135,807 
0,005 91,952 104,215 116,321 128,299 140,169 
0,001 99;607 112,317 124,839 137,208 149,449 

Ejemplo (se ha sombreado): 
• En una prueba de ji Clladrado, con 20 grado~ de libertad, cuyo valor hallado sea de 34,17, la 

probabilidad de encontrar un remirado ran alejado o más de la hipótesis nula es de 0,025 (valor 
p = 0,025). Si se encontrase en la prueba un valor de ji cuadrado superior a 34,17, el valor p 
sería inferior a 0,025. 
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Tabla de la F de Snedecor• para -un error alfa .. 0,05 

g.l. g.l. EN EL NUMERADOR 
DENOMI-
NADOR 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

l 161.446 199.499 215,707 224,583 230,160 233,988 236,767 238,884 240,543 241,882 

2 l8,513 19,000 19,164 19,247 19,296 19,329 19,353 19,371 19,385 19,396 

3 10,128 9.552 9,277 9,117 9,013 8,941 8,887 8,845 8,812 8,785 

4 7,709 6,944 6,591 6,388 6,256 6,163 6,094 6,041 5,999 5,964 

5 6,608 5,786 5,409 5,192 5,050 4,950 4,876 4,818 4,772 4,735 

6 5,987 5,143 4,757 4,534 4,387 4,284 4,207 4,147 4,099 4,060 
7 5,591 4,737 4,347 4,120 3,972 3,866 3,787 3,726 3,677 3,637 

8 5,318 4,459 4,066 3,838 3,688 3.581 3.500 3,438 3,388 3,347 

9 5,117 4,256 3,863 3,633 3,482 3,374 3,293 3,230 3,179 3,137 

10 4,965 4,103 . .3,708 3,478 3,326 3,217 3,135 3,072 3,020 2,978 

ll 4,844 3.982 3.587 3,357 3,204 3,095 3,012 2,948 2,896 2,854 

12 4,747 3,885 3,490 3,259 3,106 2,996 2,913 2,849 2,796 2,753 

13 4,667 3,806 3.411 3,179 3,025 2,915 2,832 2,767 2,714 2,671 

14 4,600 3.739 3,344 3,112 2,958 2,848 2,764 2,699 2,646 2,602 

15 4,543 3,682 3,287 3,056 2,901 2,790 2,707 2,641 2,588 2,544 
16 4,494 3,634 3,239 3,007 2,852 2,741 2,657 2,591 2,'.538 2,494 

17 4,451 3,592 3,197 2,965 2,8l0 2,699 2,614 2,548 2,494 2,450 

18 4,414 3,555 3,160 2,928 2,773 2,661 2,577 2,510 2,456 2,412 

19 4,381 3,522 3,127 2,895 2,740 2,628 2,544 2,477 2,423 2,378 

20 4,351 3,493 3,098 2,866 2,711 2,599 2,514 2,447 2,393 2,348 

21 4,325 3,467 3,072 2,840 2,685 2,573 2,488 2,420 2,366 2,321 

22 4,301 3,443 3,049 2,817 2,661 2,549 2,464 2,397 2,342 2,297 

23 4,279 3,422 3,028 2,796 2,640 2,528 2,442 2,375 2,320 2,275 

24 4,260 3,403 3,009 2,776 2,621 2,508 2,423 2,355 2,300 2,255 

25 4,242 3,385 2,991 2,759 2,603 2,490 2,405 2,337 2,282 2,236 
26 4,225 3,369 2,975 2,743 2,587 2,474 2,388 2,321 2,265 2,220 

27 4,210 3354 2,960 2,728 2,572 2.459 2,373 2,305 2,250 2,204 

28 4,196 3,340 2,947 2,714 2,558 2,445 2,359 2,291 2,236 2,190 

29 4,183 3,328 2,934 2,701 2,545 2.432 2,346 2,278 2,223 2,177 

30 4,171 3,316 2,922 2,690 2,534 2,421 2,334 2,266 2,211 2,165 

31 4,160 3,305 2,911 2,679 2,523 2.409 2,323 2,255 2,199 2,153 

32 4,149 3,295 2,901 2,668 2,512 2,399 2,313 2,244 2,189 2,142 

¡j 33 4,139 3,285 2,892 2,659 2,503 2,389 2,303 2,235 2,179 2,133 
"" 34 4,130 3,276 2,883 2,650 2,494 2,380 2,294 2,225 2,170 2,123 " "" 3 35 4,121 3,267 2,874 2,641 2,485 2,372 2,285 2,217 2,161 2,114 
¡) 

36 4,113 3,259 2,866 2,634 2,477 2,364 2,277 2,209 2,153 2,106 ,:: 
·O 
·¡;¡ 37 4,105 3,252 2,859 2,626 2,470 2,356 2,270 2,201 2,145 2,098 ~ ·e: 38 4,098 3,245 2,852 2,619 2,463 2,349 2,262 2,194 2,138 2,091 o 
:i 
" 39 4,091 3,238 2,845 2,612 2,456 2,342 2,255 2,187 2,131 2,084 -~ 
.!! 40 4,085 3,232 2.839 2,606 2,449 2,336 2,249 2,180 2,124 2,077 

8 Ejemplo (se ha sombreado): 
8 
& • En una prueba F, con 3 grados de libertad en el numerador y 10 en el denominador, cuyo valor ha-

" liado sea de 3,708, la probabilidad de encontrar un resultado tan alejado o más de la hipótesis nula .~ 
;> 

es de 0,05 (valor p" 0,05). Si se encontrase en la prueba un valor de F superior a 3,708, el valor p 1,i 
iil 
@¡ sería inferior a 0,05. 

(Continúa) 
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1ábla de la F de Snedecor* pm·a un error alfa ,. 0,05 (cont.) 

g.l. g.l. EN EL NUMERADOR 
DF.NOMI-
N.ADOR 15 20 30 40 50 60 100 120 200 • 

1 245,949 248,016 250,096 251,144 25),774 252,196 253,043 253,254 253,676 254,317 
2 19,429 19,446 19,463 19,471 19,476 19,479 19,486 19,487 19,491 19,496 

3 8,703 8,660 8,617 8,594 8,581 8,572 8,554 8,549 8,540 8,527 
4 5,858 5,803 5,746 5,717 5,699 5,688 5,664 5,658 5,646 5.628 
5 4,619 4,558 4,496 4,464 4,444 4,431 4,405 4,398 4,385 4,365 
6 3,938 3,874 3,808 3,774 3,754 3,740 3,712 3,705 3,690 3,669 
7 3,511 3,445 3,376 3,340 3,319 3,304 3,275 3,267 3,252 3,230 
8 3,218 3,150 3,079 3,043 3,020 3,005 2,975 2,967 2,951 2,928 

9 3,006 2,936 2,864 2,826 2,803 2,787 2.756 2,748 2,731 2,707 
10 2,845 2,774 2,700 2,661 2,637 2,621 2,588 2,580 2,563 2,538 
11 2,719 2,646 2,570 2,531 2,507 2,490 2,457 2,448 2,431 2,404 
12 2,617 2,544 2,466 2,426 2,401 2,384 2,350 2,341 2,323 2,296 

13 2,533 2,459 2,380 2,339 2,314 2,297 2,261 2,252 2,234 2,206 
14 2,463 2,388 2,308 2,266 2,241 2,223 2,187 2,178 2.159 2,131 
15 2,403 2,328 2,247 2,204 2,178 2,160 2,123 2,114 2,095 2,066 
16 2,352 2,276 2,194 2,151 2,124 2,106 2,068 2,059 2,039 2,010 
17 2,308 2,230 2,148 2,104 2,077 2,058 2,020 2,01 l 1,991 1,960 
18 2,269 2,191 2,107 2,063 2,035 2,017 1,978 1,968 1.948 1,917 
19 2,234 2,155 2,071 2,026 1,999 1.980 1.940 1,930 1,910 1,878 
20 2,203 2.124 2,039 1,994 1,966 l,946 1,907 1,896 1,875 1,843 
25 2,089 2,007 1,919 1,872 1,842 1,822 1,779 1,768 I,746 1,711 
30 2,015 1,932 1,841 1,792 1,761 1.740 1,695 1,683 1,660 1,622 

• 35 1.963 1,878 1,786 1,735 1,703 1,681 1,635 1,623 1,598 1,558 
40 1,924 l,839 1,744 1,693 1,660 1,637 1,589 1,577 1,551 1,509 
45 1,895 1,808 1,713 1,660 1,626 1,603 1.554 l ,541 1,513 1,470 
so 1,871 1,784 1,687 1,634 1,599 1,576 1,525 1,511 1,484 1,438 
60 1,836 1,748 1,649 1,594 1,559 1,534 1,481 1,467 1,438 1.389 
70 1,812 1,722 1,622 1,566 1,530 1,505 1,450 1,43:5 1,404 1,353 
80 1,793 1,703 1,602 1,545 1,508 1,482 1,426 1,411 1,379 1,325 
90 1.779 1,688 1.586 1,528 1,491 1,465 1,407 1,391 1,358 1,302 

100 1,768 1,676 1,573 1,515 1,477 1,450 1,392 1,376 1,342 1,283 
150 1,734 1,641 1,535 1,475 l,436 1,407 1.345 1,327 1,290 1,223 
200 L717 1,623 1,516 1,455 1.415 1,386 1,321 1,302 1,263 1,189 

• 1,666 1,571 1,459 1,394 1,350 1,318 1,243 1,221 1,170 1,00 

•se le llama a veces F de Fisher, o F de fishcr-Snedecor. 

Si se desea obtener valores p a parcir de tesr.s F con diversas combinaciones de grados de libertad en d 
numerador y grados de libertad C:ll el denominador, puede recurrirse al programa Excel, introduciendo en 
cualquier casilla la siguiente función: 

= DISTR.F(valor de F;g.l.numeradorig,l.denominado.-) 
Por ejemplo = DISTR.F(l,717;15;200) devuelve 0,0499 (se ha sombreado en la tabla). 
Si se desea saber los valores de F correspondiemes a un determinado error alfa, debe introducirse en Ex:cel, 

en cualquier casilla la siguiente función: 
•DISTR.F.INV(alfa;g.I.numerador;g.I.denominador) 
Por ejemplo= DISTR.EINV(0,05;151200) devuelve 1,717. 
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A 
Abandono, 327 
Acuerdo, 455 
Aleawrwción, 109 
Análisis 

dedúster (clwrntmalyru), 357,513 
índice . 

de Calinski y Harabasz, 525 
de Duda-Hart, 525 
seudo·F, 525 

de conglomerados, 357. Wase t11mbíln Anáfüís 
de chísrcr 

de decisiones, 557 
análisis de sensibilidad, 560 
nudo 

de decisión, 558 
de probabilidad, 558 

procesos de Markov, 559 
utilidad, 557 

estratificado, 429 
oddi :rati11 ponderada de Ma.ncel•H~nzsel, 

429 
f.lctorial, 357, 487 

análisis 
alfa (,zlph11 factoring), 487 
imagen (image faet()rmg), 487 

de componentes principales (principal component 
fim:or mrrhod), 487,499, '.>05 

común (co1m11fJnfa.ioran11/ysi$), 487,505 
conlirmamrio, 487, 507 
esrandariwción, 488 
exploracorio, 487, 507 
marimum•Me/ihood facrar method, 487 
¡,rincipal factor method, 487 

multivariable, 343 

muhivariame de la varianza. Wau- MANOVA 
de subgrupo.s, 245, 246, 545 
de supcrtivcncia, 327 
de la varianza, 316. Wiue también ANOVA 

ANCOVA, 254 
ANOVA (análisis de la varianza), 213,287,295,319, 

321 
conrrasccs, 228 

po11 hcc, 228, 23 l, 23 3 
apomrfori, 228,231 

© 2014. Elsevier Espai\a, S.L Reservados todos !os derechos 

ÍNDICE ALFABÉTICO 

a priori, 228, 233 
no orcogo nales, 228 
ortogonales, 228, 230, 231 

dos criterios, 241 
faccorial, 241,319,321 
de medidas repetidas. 241 
test F, 291, 296 
vías 

dos, 241 
una, 213,248 

Apriorismo, 128 
~ignaci6 n ale-.1.tori a, 1 09, 11 O 
Así mctría, 51 
Asociación causa•efecto, 7 
Aucovalorcs (dgmvahw), 490, 495, 498 

critc:rio de Kaiser, 495 
varianza toral, 4 90 

Axiomas y propiedades de la pro!Y.tbilidad, 66 

B 
Bartlm, test, 216 

de esforidad, 5 00 
ji cuadrado, 500 

l;Jaseline Ju,z,,,d, 439 
Bayes 

friccor, 74 
reorema, 72 

Benjamini-Hochbt'rg, procedimiento, 236, 237 
Bioestad ístim, 1 

analírica o inferencia!, J 
descri priva, 1 

Bland-Altm~n. gráficos, 464 
Ji mi tes de tolera ne ia, 4 64 

Bonferroni, método, 235,246 
postlwc, 232 

Bootstrap, 553 
precisión, 553 
reemplazo al azar, 553 
repetidas submuesms, 553 

Breslow, test generali-Lado, 338 

e 
Calibración, 482 
Cannabís, 4, 5 
Capacidad de es,raüficación, 481 
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590 Índice alfabético 

Captura y recapturn, 555 
poblacionts 

abier~s, 556 
cerradas, 5 56 

Ca.ttdl, cest de la pet1diemc, 495 
Cefalea, 147, 150 
Censo, 107 
Censura 

informativa, 329 
no informativa, 329 

Clúster 
jerárqulC() (lmmrchical mtthod), 513, 516 

distancia 
máxima, 516 
m.,clia, 517 
mínima, 516 

método de unión 
del centroíde (centroid), 5 l 8 
de la medía ponderada (wrightedaverage), 

518 
de la mediana (median}, 518-
dc Ward, 518 

vecino 
más lejano (complete linkagt), 516 
más proxímo (singk línkag~). 516 

vinculación cnue grupos (average linkagt}, 517 
de K medias o K me<liimas. Wase K mi:días, dí1ster 
de variables, 523 

Cluster a11alysis. Vlast Análisis de clúm:r 
Codificaci6n, 13 
c;oefidente(s) 

de correlación (facror IMding), 274,275.277, 278, 
293,294,381,462,491,499 
aumcorreladón, 274 
covarianza, 270, 27 J 
imrnchse, 462 
múhiple, 364 
parcial, 5DO 
I'earson, 269, 293 
Spearman, 274 
tau (,) de Ken<lrul, 275 

de determinación, 292, 360 
R' ajum.do, 360 

épsilon (e), 247 
de regresión, 290,293,346,352,357,371,403 

inrervalo de conlfanza, 359 
pendiente, 294, 346 
rcsc de Wald, 358 

de variación, 4 9 
Coe!idenre b, 285, 287 

pcndien,e, 285,287 
de regresión, 296 

Cohen, coeficieme kappa, 459 
kappa pondera.do, 461 
paradoja 

de la prevalencia, 460 
ddmgo,460 

Cohortes, 4 

Colectividad, 498 
Colir1ealidad, 364, 384, 415 

fac,or de inflación de la varianza, 364 
rnbancia, 364 

Comparaciones 
intcrgrupos, 254 
,nrrngrupo, 254 
míiltiples, 228. 230 

Comunalidad, 491 
Concordancia, 276, 455 
Confusión, 352, 366 

collider (úccor de colisión). 370 
diagrama acíclico dirigido, 369 
eslabones intermedios, 367, 369 
valor 

ajustado, 371 
crudo, 371 

Consistencia, 455 
Consi-ames, 13 
Co ncrasres, 319, 368 

de hipó1esis, 2, 130 
alcerna1iva, 130 
nula, 130 

Correlación; 49B 
Covariablcs, 254 
Coa:, regresión, 338,349,437,441,442,444,452 

i:ovariahle <lcpcn<liemt dd tiempo, 449 
ecuación, 439 
estr.itificada, 446, 448 
exposición cambiante, 449 
factores pronósticos, 349 
hazard. 350 
hazard ratio, 3 50 
máxima verosirnUirnd (mnximum lilulihood), 352 
mínimos cuadrados, 352 
modelo de riesgos proporcionales (p,-opm·tionnl hazards 

mokl), 349 
supervivencia, 349 
rnsas inscancáueas, 350 

Cronbach, alfa, 457 
consisrencia imerna, 457 

Cua,lro de diálogo, 20 
Cuantiles, 27, 51 
Cuarciles, 27 
Cunosis, 51 
Curva de ROC (Rlfaíver Operating Charactmsiic), 426, 

430,476 

D 

discriminación, 426, 476 
especificidad, 427, 476 
poder predictivo, 426 
sensibilidad, 426, 476 

d de Cóhen, 533 
Dacos, 13 

bMe de datos, 13 
formato, 13 

COtHÍtlUOS, 17 
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discretos, 17 

recogida, 1 .3 
truncados, 63 

Deciles, 54 
Defit1idón baycsfana, 65 
Dcmit1g, r(grcsión, 466 
Dendrogmnas, 520 

horir.ontales, 520 
verdcalcs, 5 20 

Densidad de probabilidad, 83 
Dersimonian-uird, método, 544. ¼ame ftlmbién 

Metaa.tul.l isis; efccros aleatorios 
Desviación 

estándar, 119 
típica, 48 

Dí2bcces, 72 
Diferencia de dos proporciones, 150 
Díscriminadón, 482 

mejora inregrada, 483 
Diseño(s), 2 

cross-111,er, 259 
emparejados, 241 
factoriales, 24 I 
relacionados, 24 l 

Disrribución 
binomial, 78, 152 
continua, 84 
discreta, 84 
nornw. 49. 80 
de probabilidad, 77 
uniforme, 77 

D11mmy, 317, 320, 367, 368, 386, 409, 419,440.443. 
450 

o,.tnnctt 
método, 235 
resr, 235 

E 
E<:W1ciones de estimadón gencr11fü11das 

(gmerali~ed mimtitfog equ,uio'11s), 
251, 576, 578 
aniliiis longirndinales, 576 
medidas repetidas, 5 7 6 
período de inducción, 577 
regresión, 578 

line:il múlciple, 578 
logística, 578 
Poisson, 578 

Efecto, I 49, 248 
principales, 242, 244 
protector, 444 
residual, 260 

Eígem,11/;¡es. ¼ó1Zie Autovalorcs 
Eigm111mors. Viase Vcctorc.; de autovalol' 
Emparejamiento artificial, 190 
Ensayo 

aoss-owr, 259 
de cquivalcncfa, 142 

Epidemiología, 3 
Error, 149, 248, 257 

aleatorio, l O 1 
alfa, 112 

global, 23 l, 232 
escándar, 50, 1 12, 296, 308, 4 23 

de la medía, 88 
de muesm,o, 106 
sisremárico, 101 
tipo 1, 134, 136, 23 l, 246 
cipo 2, 134, 136, 204 

Escala 
aditiva, 450 
mulciplicuiva, 450 

Esfericidad, 247, 256 
Bo,:'J comervatiw, 247 
Grcenhouse-Gcisser, 247 
Huynh-Feldc, 247 

Especificidad, 73 
Esquizofrenia, 6 
Esradisrica 

aplicada, 1 
matemática, l 

· bayesiana, 76 
Escadíscicam(nce significativo, 140 
Estandarización, 521 
&timación 

de parámetros, l J 1 
de una proporció11, 112 

Estimador, 77, 1 ) 1 
Estratificar, 448 
Etiquera, 13 
Excel, 95 

F 
F, 251 
Factor, 26, 24 l 

de confusión, 7,343,369, 371, 
412,444 
Díree111d Acydíc Gmphs, 428 
gr.üicas dirigidas, 428 

de inflación de la val'ianu, 384 
protector, 443 
de riesgo, 444 

Índice alfabético 591 

Factor loading. V/ase Coeficicnres de correlación 
Ftnómcnos de inte.raéción, 343 
Fiabilidad, 455 
Fish.:r, test exacto, 154 
Flcming-H11ttingcon, test, 338, 339 
hmr p!t1t. Wau Grá6c0$ de bosque 
Fl'iedman, tesr, 241,252 
Funciones <lescriprívas en R, 59 

G 
Genm1liud mim11ri1ig equatiom (GEE). WtZJe Ecuaciones 

d( estimación genenui:radas 
Glucosuria, 69, 72 
Goodman y Kruskal, gamma, 164 
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592 Índice alfabético 

Grados de libercad, 47, 148, 213, 25 l 
dentro de grupos, 214 
enrre grupo,, 214 

Gr.ífico(s} 
de acuerdo-supervivencia (suruival-agrumem plots), 

467 
Cox. regresión, 468 
log-l'(mk. 468 

de bosque (fortst plllt), 538 
cuantil-cuantil (QQ), 89 
de dispersión, 303, 379. 381 
percenril-percentil (P-P), 89 
de sedimentación (S(T'(e plru), 495 

Grupo(s), 15 
independientes, 159 

H 
Harrell, índice C, 478 

Cox, 479 
supervivenci,.,_, 478 

Hazard, 338,437,438,441,451 
acumulado, 338 

Hazard ratio, 138, 437, 438, 441, 443, 448, 450, 451, 
453 
intervalo de confianza., 445 

Heterogeneidad, 540, 543, 544 
gráfico de I:Abbé, 543 
subgrupos, 541 
rest cs1adístico Q. 540 

Hcteroscedasticidad, 178, 30 l 
• test de Wclch; 179 

varianz:i.s heterogéneas, l 79 
Hierarthical method. Wast Clústcr jerárquico 
Hipótesis 

alter.nativa, 136, 288 
p,;ndieme, 289 

nula, 136,277,288,289,295,358 
Homogeneidad de varianzas, 175,178,300,311 

Barden, resr, 178 
Levene, test, 178 

Homosc~dasticidad, 218,247,301,361. Wase también 

Homogeneidad de varianzas 
Hosmcr-Lemeshow, test, 424, 430 

bondad de ajusce, 424, 430 

I 
1 cuadrado (P), 541 
Impurac:ión, 565. 

colin~idad, 568 
dummy, 570 
múltiple, 568 
simple, 567 
valor predicho, 567 
varianzas 

interbase, 568 
intrabase, 568 

Independencia, 274, 300 
de sucesos, 69 

Índice, 
estadísticos, 2 

descriptivos, 57 
de propensión (prope,uity ,com), 575 

alcatorización virtual, 575 
diseño emparejado, 575 
invem probability uJtighting. 575 
probabilidad(cs} 

condicionales, 575 
estimada, 575 

regresión 
Coic, 575 
lineal, 575 
logfstica, 575 
Poisson, 575 

score, 575 
varh1ble de escr:uificación, 575 

Individuos censura.dos, 327 
Inferencia, 2 

baye;iana, 75 
Información 

censurada, 328 
truncada, 327 

Inceracción, 242, 243, 245, 256, 321, 352,366,373, 
384,386,412,415,430,446 
análisis 

estratificado, 37 4 
de subgrupos, 374 

antagonismo, 244, 373 
cualitativa, 244. 246 
cuantiiaciva, 246 
escala 

aditiva, 373 
multiplicativa, 373 

negativa, 244, 373 
SÍllC(gia, 373 
término, 446 

)mervalo(s) de confianza, 2, I l 1, 223, 278, 298 
bayesia nos, 128 

J 
jaekknift, 554 

K 
K medianas, clúster. Wase K medias, dúster 
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