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JResumen: |

/%Qy Este tema comienza enfatizando la importancia que los Métodos

Estadisticos tienen en la Investigacién en Salud, tanto en las

AN etapas de disefio como en la seleccion de muestras y analisis de
datos.

Se distingue entre poblacién, muestra y muestra aleatoria. Se

describen los diferentes tipos de variables, en funcién de su escala
de medida y de su papel en el estudio. Se presentan los métodos,
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numeéricos y graficos, para realizar el analisis descriptivo de los
individuos de la muestra. Se presentan los métodos analiticos
utilizados en el anélisis de variables de interés cuantitativas. En
este sentido, se presentan los
métodos que nos permitiran
obtener conclusiones sobre
la media de una variable
cuantitativa en la poblacién
a estudio, a partir de la
informacion  proporcionada

Introduccion

1. Poblaciones, muestras y
muestras aleatorias

2. Tipos de variables

2.1. Clasificacion de las
variables en funcion de su
escala de medida

por los datos de la muestra.
Como parte de este proceso
de Inferencia Estadistica,
se presenta la Distribucién

Normal. Se describen los
métodos para comparar
la media de una variable
cuantitativa en 2 6 mas
grupos de individuos. Se
introducen los conceptos
de correlacién y regresién
lineal para el estudio de la
relacién entre dos variables
cuantitativas. Y, finalmente,
se presentan los meétodos
no  paramétricos, como
alternativa a los métodos
parameétricos, para el

2.2. Clasificacion de las
variables en funcion de su
papel en el estudio

3. Estadistica Descriptiva
3.1. Anélisis descriptivo de
variables categdricas

3.2. Andalisis descriptivo de
variables cuantitativas

4. Inferencia Estadistica
4.1. Distribucion Normal
4.2. Inferencia sobre una

iigete . analisis de variables de
4.3. Comparacion de dos interés  cuantitativas que
Medias B . no siguen una distribucién
4.4. Comparacion de mas deé  gnroximadamente Normal.
dos Medias

4.5. Correlacion y Regresion

Lineal

Introduccion

5. Métodos no paramétricos

Conclusiones Los Métodos Estadisticos

son una herramienta funda-
mental en la Investigacidn
en Salud, tanto en las eta-
pas de disefo como en los
procesos de seleccion de muestras y analisis de datos.
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Los métodos
estadisticos
proporcionan
herramientas
basicas para la
descripcion y
cuantificacion
de los proce-
sos de salud y
enfermedad,
convirtiéndose
en una disci-
plina impres-
cindible para
los estudios en
salud.

Conocimiento
actual

Hipotesis
conceptual u
Objetivo de trabajo

~Célculo Tamafio ™
. Muestral __“

—

. Inclusion de sujetos
Analisis de
los datos Recogida de datos

Proporcionan herramientas basicas para la descripcion
y cuantificacién de los procesos de salud y enfermedad,
convirtiéndose en una disciplina imprescindible para los estudios
en salud.

Conclusiones

Resultados

Observaciones

1.- Poblaciones, muestras y muestras aleatorias

Se ha disefiado un estudio para describir el peso y determinar
las variables asociadas al mismo en los nifios entre 5 y 36 meses
residentes en Bolivia.

1: Cochabamba
2: Chuquisaca
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Al total de niflos entre 5 y 36 meses residentes en el pais se le
denomina poblacidon. Por razones practicas y financieras, no
podemos acceder a todos los niflos de la poblacién a estudio. En
su defecto, podemos estudiar un subconjunto del total de nifios
del pais. A este subconjunto de la poblacién se le denomina
muestra. En adelante, asumimos que los métodos para calcular
el tamano de la muestra han mostrado que debemos seleccionar
un total de 160 nifios de la poblacidn. El nimero total de individuos
de la muestra se conoce como tamaino muestral (n).

¢Cdmo seleccionamos a los individuos de la muestra? Podriamos
pensar en seleccionar 160 nifos de la capital, La Paz. Sinembargo,
las caracteristicas de los niflos que viven en La Paz pueden ser
diferentes a las de los nifios que viven en el resto del pais, y por
tanto, no ser representativos de la poblacion a estudio.

Para evitar sesgos en la seleccidon de la muestra, seleccionamos
una muestra aleatoria: una muestra en la que cada miembro de
la poblacidn tiene las mismas posibilidades de ser seleccionado,
con independencia de los miembros seleccionados previamente,
y la eleccién de los diferentes miembros de la muestra esta
basada en el azar. Los pasos a seguir para seleccionar una
muestra aleatoria son:
1. Disponerde un listado de todos los miembros de la poblacién
mediante censos poblacionales o registros electorales.
2. A cada miembro de la poblacién se le asigna un numero de
identificacion.
3. Se seleccionan tantos numeros aleatorios como sujetos
queramos incluir en la muestra.

1. 2 3.

12345676910 NUmeros aleatorios seleccionados

phdbididdid

1213 4 1819 20
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Al conjunto
total de sujetos
que estamos
interesados en
estudiar se le
denomina po-
blacion. Al
subconjunto de
sujetos de la
poblacién que
observamos se
le denomina

muestra. El nu-

mero de sujetos
de la muestra
se conoce como
tamano mues-
tral.

Una muestra
aleatoria es
una muestra
en la que cada
miembro de la
poblacion tie-
ne las mismas
posibilidades
de ser selec-
cionado, con
independencia

de los miembros

seleccionados
previamente, y
la eleccion de
los diferentes
miembros de la
muestra esta
basada en el
azar.

La seleccion de muestras aleatorias no siempre es posible. En
ese caso, la interpretaciéon de los resultados debe realizarse
con cautela. Por ejemplo, si se ha seleccionado una muestra de
pacientes VIH positivos atendidos en un Centro de Informacién
y Prevencién del SIDA (CIPS), los resultados obtenidos son
extrapolables a la poblacién de pacientes VIH positivos que
acuden a los CIPS, y no al total de pacientes VIH positivos.

______________________________________________________________________________________________________________________________|
2. Tipos de variables

Una vez seleccionados los sujetos de la muestra, se recoge
informacién sobre las caracteristicas a estudio. Generalmente,
los sujetos bajo observacién son individuos, aunque no siempre
(ejemplo: hogares familiares o hospitales). Las caracteristicas
medidas en los sujetos se denominan variables. Los valores
que toman cada una de las variables en los diferentes sujetos se
denominan datos.

En la siguiente tabla se presenta la informacion de los primeros
10 nifos de la muestra:

Variables
Id Sexo Edad (meses) | Altura (cm) | Clase social | Peso (kg.)
1 Masculino 8 68.3 Baja 7.0
2 Masculino 9 68.8 Baja 6.9
3 Masculino 6 68.6 Media 8.7
§ 4 Masculino 25 85.4 Alta 12.3
o 5 Femenino o Dat Ter Media 9.3
o 6 Masculino — alos  _.. Alta 15.7
7 Femenino 17 70.7 Media 9.6
8 Femenino 19 76.3 Media 9.5
9 Masculino 10 70.6 Media 9.0
10 Femenino 6 66.5 Media 8.4

El primer paso, antes de elegir el método mas apropiado para
analizar los datos, consiste en clasificar las variables en funcion
de su escala de medida y de su papel en el estudio.

2.1. Clasificacion de las variables en funcion de su
escala de medida

Variables categoéricas (o cualitativas): variables que no son
susceptibles de ser medidas numéricamente. Se dividen en:
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- Ordinales: Las categorias son susceptibles de ser ordenadas
de un modo ldégico, siguiendo un orden ascendente o
descendente. Ejemplo: clase social (baja, media, alta).

- Nominales: Las categorias no siguen ningun orden natural.
Ejemplo: estado civil (soltero, casado, viudo, divorciado) o
grupo sanguineo (A, B, AB, 0).

Las variables categdricas que solo toman dos valores se
denominan dicotomicas (o binarias). Ejemplo: sexo (hombre,
mujer) o estado vital (vivo, muerto).

Variables cuantitativas (o numéricas): Variables susceptibles
de ser medidas numeéricamente. Resultan de realizar mediciones
0 conteos. Se clasifican en:

- Discretas: Variables que pueden tomar un numero limitado
de valores, normalmente numeros enteros. Ejemplo:
numero de partos o numero de hijos.

- Continuas: Variables medidas en escala continua, que
pueden tomar cualquier valor dentro del eje real. Ejemplo:
peso o altura.

2.2. Clasificacion de las variables en funcion de su papel
en el estudio

La informacién sobre una variable se recoge por una de las
siguientes razones:

Variabledeinterés (variable respuesta o dependiente): variable
que es el centro de nuestra atencion, cuya ocurrencia estamos
interesados en comprender. En nuestro ejemplo, la variable de
interés seria el peso.

Variable de exposicion (variable explicativa o independiente):
variable que puede influir en la ocurrencia de la variable de
interés. En nuestro ejemplo, las variables de exposicion serian
el sexo, la edad, la altura y la clase social.
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Las variables,
en funcién de
su papel en
el estudio,

se clasifican
en Variable
de interés
(variable
respuesta o
dependiente)
y Variable/s
de ex-
posicion
(variable/s
explicativa/s o
independien-
tes/s

_______________________________________________________________________________________________________________________|
3.- Estadistica descriptiva

Conjunto de procedimientos que permiten resumir, numérica y
graficamente, un conjunto de datos. Tiene un doble objetivo:
controlar la calidad de los datos y describir las caracteristicas
de los individuos de la muestra. El analisis descriptivo a realizar
depende de la escala de medida de las variables.

3.1. Analisis descriptivo de variables categoricas

Se realiza, numéricamente, mediante tablas de frecuencias, y
graficamente, mediante diagramas de barras o diagramas de
sectores.

> Tabla de frecuencias

Tabla en la que se muestra el nimero (frecuencia absoluta)
y el porcentaje (frecuencia relativa) de individuos que hay
en cada una de las categorias de la variable. La Tabla de
frecuencias de la Clase social de los 160 nifios de la muestra

seria:

Clase social Numero Porcentaje
Baja 41 25.6 (= 41/160)
Media 77 48.1 (= 77/160)
Alta 42 26.3 (= 42/160)
Total 160 100.0

> Diagrama de sectores

Es un circulo en el que a cada categoria de la variable se le
asigna un sector de area proporcional a su frecuencia absoluta
o relativa. El diagrama de sectores de la Clase social de los
160 nifios de la muestra seria:
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42; 41
0.5 (" 256%

@ Baja
O Media
B Alta

77
48.1%

> Diagrama de barras

Es un grafico en el que las categorias de la variable se
representan sobre el eje horizontal y sus frecuencias absolutas
o relativas sobre el eje vertical. El diagrama de barras de la
Clase social de los 160 ninos de la muestra seria:

60 -
50
40 ~

30 A
20 A

Porcentaje de individuos

Baja Media Alta

Clase social

3.2. Analisis descriptivo de variables cuantitativas

La descripcion numérica de una variable cuantitativa se realiza
mediante una medida de tendencia central y una medida de
dispersion. La eleccibn de ambas medidas depende de la
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distribucidon de la variable. La descripcién grafica de variables
cuantitativas se realiza mediante Histogramas y Diagramas de
cajas.

> Medida de tendencia central

Es un valor alrededor del cual se concentran los datos. Las
medidas de tendencia central son:

Media

Es el promedio de las observaciones, es decir, la suma de las
observaciones dividida por el nimero de observaciones:

Media () = 2%

n

Si los pesos de los primeros 10 nifios de la muestra fueran
7.0, 6.9, 8.7,12.3,9.3, 15.7, 9.6, 9.5, 9.0, 8.4 kg, la media
del peso seria:

70+69+87+123+93+15749.6495+9.0+84 964
n = ; =9.64 kg

Media (x) =

Es la medida de tendencia central mas utilizada. Su principal
desventaja es que esta fuertemente afectada por los valores
extremos. Si los dias de estancia en un hospital de 8 pacientes
fueran 1, 3, 4, 2, 3, 4, 2 y 1 dias, la media seria 2.5 dias. Sin
embargo, el hecho de cambiar un 1 por un 25 en el ultimo
paciente, cambiaria drasticamente la media pasando a ser
5.5 dias, un valor que no es representativo de los dias de
estancia de la mayoria de los pacientes. Por eso, en presencia
de valores extremos, es preferible utilizar la Mediana como
medida de tendencia central.

Mediana

Es el valor que divide la distribucidn de los datos en dos partes
iguales, de forma que hay el mismo numero de observaciones
por debajo que por encima de la mediana.

El calculo de la Mediana varia en funcion de si el nimero de
observaciones es par o impar:
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Numero de observaciones impar

Si los pesos de los primeros 9 nifios de la muestra fueran 7.0,
6.9, 8.7, 12.3, 9.3, 15.7, 9.6, 9.5, 9.0 kg, ordenamos los
pesos de menor a mayor:

6.9,7.0,8.7,9.0, 9.3, 9.5, 9.6, 12.3, 15.7

y seleccionamos el valor central como |la Mediana.
Mediana = 9.3 kg.

Numero de observaciones par

Si los pesos de los primeros 10 nifios de la muestra fueran
7.0, 6.9, 8.7, 12.3, 9.3, 15.7, 9.6, 9.5, 9.0, 8.4, ordenamos
los pesos de menor a mayor:

6.9,7.0,84,8.7,9.0, 9.3, 9.5, 9.6, 12.3, 15.7

y calculamos la mediana como la media de los dos valores
centrales:

Mediana— 9.0+93

=9.15 kg

Moda
Es el valor que ocurre con mas frecuencia. Si las edades de

los primeros 10 ninos de la muestra fueran 8, 9, 6, 25, 16, 29,
17, 19, 10 y 6 anos, la Moda seria 6.

> Medida de dispersion

Es un valor que nos indica lo dispersos que se encuentran los
datos alrededor de la medida de tendencia central. Las principales
medidas de dispersién son:

Rango

Es la medida de dispersiéon mas simple e intuitiva. Se calcula
como la diferencia entre el mayor y el menor valor. Si los
pesos de los primeros 10 nifios de la muestra fueran 7.0, 6.9,
8.7,12.3,9.3, 15.7, 9.6, 9.5, 9.0 y 8.4 kg., el rango seria:

Rango = 15.7 - 6.9 = 8.8 kg

Se expresa en las mismas unidades que los datos originales.
Sin embargo, esta basado Unicamente en los dos valores
extremos y, por tanto, su valor aumenta conforme aumenta
el tamano muestral ya que aumentan las posibilidades de
que aparezcan valores extremos.
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Varianza

Para ilustrar el proceso intuitivo que da lugar a la definicién
de Varianza, utilizamos los pesos de los primeros 5 nifos de
la muestra: 7.0, 6.9, 8.7, 12.3 y 9.3 kg.

El rango es 12.3 - 6.9 = 5.4 kg. La principal limitacién
del Rango es que se basa Unicamente en dos valores. Nos
planteamos encontrar una medida de dispersién en la que
participen todos los datos de la muestra. Parece conveniente
calcular la diferencia entre cada peso y el peso medio (8.83

kg.):

Individuo Peso Peso — Peso medio
(kg) (kg)

1 7.0 7.0-884 =-1.84

2 6.9 6.9-884 =-194

3 8.7 87-8.84 =-0.14

4 12.3 12.3-8.84 = +3.46

5 9.3 9.3-8.84 =+0.46

A continuacion, calculamos la media de las diferencias entre
cada peso y el peso medio:

—1.84-1.94-0.14+346+046 _ 0 _ 0

Media (diferencias) = —
> >

La media de las diferencias es 0; sin embargo, los diferentes
pesos si que presentan dispersidn respecto al peso medio
(8.84 kqg).

El error del razonamiento es permitir que las “diferencias”
puedan ser negativas. Para evitar valores negativos de las
diferencias, elevamos al cuadrado las diferencias entre cada
peso y el peso medio:

Individuo | Peso Peso — Peso medio (Peso — Peso medio)?
(kg) (kg) (kg®)
1 7.0 7.0-884 =-184 (-1.84)° = 3.39
2 6.9 6.9-8.84 =-1.94 (-1.94)*=3.76
3 8.7 87-884 =-0.14 (-0.14)? = 0.02
4 12.3 12.3 -8.84 = +3.46 (+3.46)2 =11.97
5 9.3 9.3-8.84 =+0.46 (+0.46)* = 0.21
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Finalmente, calculamos la media de los cuadrados de las
diferencias, dando lugar a lo que se conoce como Varianza:

D (=% 339+3.76+0.02+11.97+0.21
n

D

I'arianza (s”) = =3.87 kg’

El principal inconveniente de la Varianza es que se expresa
en unidades que son el cuadrado de las unidades de las
observaciones originales. Para evitar esto, se hace la raiz
cuadrada obteniendo lo que se conoce como Desviacion
estandar.

Desviacion estandar (o Desviacidn tipica)

Es la medida de dispersidon mas utilizada. Es la raiz cuadrada
de la varianza. Expresa la dispersién de los datos respecto a
la media y se expresa en las mismas unidades de medida que
la variable original.

En nuestro ejemplo, la desviacién estandar seria:

Desviacion estandar (s) =+/I'arianza =

20D 974
n

En el proceso de Inferencia Estadistica, es habitual utilizar
el tamano muestral menos uno (n - 1), en lugar del tamaho
muestral (n), como denominador para el calculo de la Varianza
y Desviacion Estandar. El motivo principal es que la nueva
expresion tiene mejores propiedades para hacer Inferencia
Estadistica, uno de los principales objetivos de la estadistica.

Percentiles

Si ordenamos los datos de menor a mayor, se define el
percentil i como el valor que deja a su izquierda el i% del total
de observaciones. Los percentiles 25, 50 y 75 se denominan
primer, segundo (o Mediana) y tercer cuartil. A continuacién,
se presenta el procedimiento para llevar a cabo el calculo de
los percentiles 25 y 75 de los pesos de los primeros 12 nifios
de la muestra: 7.0, 6.9, 8.7, 12.3, 9.3, 15.7, 9.6, 9.5, 9.0,
8.4,8.9,11.3

Unidades Diddcticas de la ENS pagina 12




Tema 4.1 Conceptos bdsicos de Estadistica

Percentil 25. Si ordenamos los datos de menor a mayor, el
percentil 25 serd aquél valor que deja a su izquierda el 25%
del total de observaciones y a su derecha el 75% de las
mismas.

Ordenamos los datos de menor a mayor:
6.9,7.0,8.4,8.7,8.9,69.0,9.3,9.5,9.6, 11.3, 12.3, 15.7
Identificamos el valor que deja a su izquierda el 25% de las
observaciones, esto es, 3 observaciones: 8.7. Y el valor que
deja a su derecha el 75% de las observaciones, esto es, 9
observaciones: 8.4. El Percentil 25 es el promedio de ambas
observaciones:

Percentil 25 (Py) = 8'4;8'7 =8.55

Percentil 75 (o Tercer cuartil). Si ordenamos los datos de
menor a mayor, el percentil 75 sera aquél valor que deja a
su izquierda el 75% de las observaciones y a su derecha el
25% de las mismas.

Ordenamos los datos de menor a mayor:
6.9, 7.0, 8.4,8.7,8.9,9.0,9.3,9.5,9.6, 11.3, 12.3, 15.7

Identificamos el valor que deja a su izquierda el 75% de
las observaciones, esto es, 9 observaciones: 11.3. Y el valor
que deja a su derecha el 25% de las observaciones, esto
es, 3 observaciones: 9.6. El Percentil 75 se calcula como el
promedio de ambas observaciones:

9.6+11.3 10,45

Percentil 75 (P.5) =

Rango Intercuartilico

Se define como la diferencia entre los percentiles 25y 75. En
nuestro ejemplo, el Rango Intercuartilico seria RI = (8.55;
10.45)

Histograma

Es la representacidon grafica mas utilizada en investigacion.
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Los valores de |la variable cuantitativa se dividen en intervalos,
que se representan sobre el eje horizontal. En el eje vertical,
se representan las frecuencias absolutas o relativas de cada
intervalo en forma de rectangulo. Su forma es similar a la del
diagrama de barras con la diferencia de que no hay espacio
entre las barras. El Histograma del Peso de los 160 nifos de
la muestra seria:

15 20
1

Porcentaje
10

w0 -

T T

10
Peso (kg)

El Histograma proporciona informacion sobre la distribucion
de la variable. Las tres formas mas comunes que puede
presentar la distribucién de una variable cuantitativa son:

Simétrica

Tiene forma de campana; la cola derecha de la

distribucién es igual que la cola izquierda.
Ejemplo. Altura o Peso.

Asimétrica a la derecha

La cola derecha de la distribucion es mas larga que la
cola izquierda.

/\— Ejemplo. Puntuacion GHQ

Asimétrica a la izquierda

La cola izquierda de la distribuciéon es mas larga que la
cola derecha.

| -/\ Ejemplo. Periodo de gestacion
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Si la distri-
bucién de
una variable
cuantitativa
es aproxi-
madamente
simétrica,
se utiliza la
media como
medida de
tendencia
central y la
desviacion
estandar
como medida
de dispersion
para descri-
birla. Si, por
el contrario,
la distribucion
de la varia-
ble es mar-
cadamente
asimétrica,
se utiliza la
mediana y el
rango inter-
cuartilico
como medidas
de tendencia
central y de
dispersion,
respectiva-
mente

Si la distribucién de los datos es simétrica, la media, mediana
y moda son iguales. Si la distribucién es asimétrica a la
derecha, la media es mayor que la mediana. Si la distribucion
es asimétrica a laizquierda, la media es menor que la mediana.

Diagrama de cajas
Esungraficoen el que se representala mediana, los percentiles
25y 75, los valores atipicos y los valores extremos:

50 Valores extremos

T h

— Percentil 75

95% de

— Mediana los
datos

l — Percentil 25

Si la distribucidn de la variable es simétrica, la distancia
entre el percentil 25 y la mediana sera similar a la distancia
entre el percentil 75 y la mediana, y la distancia entre el
bigote superior y la mediana sera similar a la distancia entre
el bigote inferior y la mediana.

El diagrama de cajas del peso de los 160 nifos de la muestra es:

15
L

Peso (kg)
10

El Histograma y el Diagrama de cajas del Peso de los 160
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niflos de la muestra reflejan que la distribucién del Peso es
aproximadamente simétrica.

La descripcion numérica de una variable cuantitativa se
realiza indicando una medida de tendencia central y una
medida de dispersién. Si la distribucién de la variable es
aproximadamente simétrica, se utiliza la media, como
medida de tendencia central, y la desviacidon estandar, como
medida de dispersién. Si la distribucién de la variable es
marcadamente asimétrica, se utiliza la mediana y el rango
intercuartilico para describirla.

|
4.- Inferencia Estadistica

El principal objetivo del Analisis Estadistico es utilizar la
informacién de la muestra para sacar conclusiones acerca de
la poblacion a estudio. Hay dos herramientas que nos permiten
obtener conclusiones sobre la poblacién a estudio a partir de
la informacién proporcionada por los datos de la muestra: los
Intervalos de Confianza y los Contrastes de Hipdtesis.

POBLACION

Intervalos de
Confianza
y
MUESTRA | = == == == == o o oo oo o =
Aplicando las Propiedades de la COHr.Itr’atste. de
Distribucion en el Muestreo Ipotesis

Un Intervalo de Confianza es un rango de valores dentro de
los cuales podemos estar seguros que se encuentra un valor
poblacional, denominado parametro, que queremos estudiar. Un
Contraste de Hipotesis es un procedimiento que nos permite
decidir sobre la veracidad de una hipdtesis planteada sobre un
valor poblacional.

El calculo de Intervalos de Confianza y Contrastes de Hipdtesis
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Un Intervalo
de Confianza
es un rango de
valores dentro
de los cuales
podemos estar
seguros que
se encuen-

tra un valor
poblacional,
denominado
parametro,
que queremos
estudiar. Un
Contraste

de Hipotesis
es un proce-
dimiento que
nos permite
decidir sobre
la veracidad
de una hipote-
sis planteada
sobre un valor
poblacional.

La distribu-
cion Normal
es la distri-
bucién mas
importante en
Estadistica.
Esta determi-
nada por dos
parametros:
la Media (1) y
la Desviacion
Estandar (o).
Tiene forma
de campana
y es simétrica
respecto a su
media.

requiere del uso de la Probabilidad, una herramienta que permite
medir el grado de incertidumbre con el que ocurren los fendmenos
aleatorios. La mayoria de los fendmenos de la Naturaleza
siguen exacta o aproximadamente una serie de distribuciones
de probabilidad tedricas bien definidas; la identificacion de
la distribucién que mejor se ajusta al comportamiento de un
fendmeno nos permitira calcular cualquier probabilidad asociada
a la ocurrencia del mismo.

4.1. Distribucion Normal

Es la distribucién mas importante en Estadistica ya que
numerosas variables asociadas a fendmenos naturales siguen,
aproximadamente, una distribucion Normal (ejemplo: estatura
0 peso). Esta determinada por dos parametros: la Media () y la
Desviacién Estandar (o), tal y como se muestra a continuacion:

Jx)

campana de Gauss

Tiene forma de campana y es simétrica respecto a su media.

Si la media aumenta, la distribucion se desplaza a la derecha; si
la media disminuye, la distribucién se desplaza hacia la izquierda.

T T T T

|
N@1) —
NE-31) =

05+ -

o2 Y -
;I . .

o1+ ! f 7 5 -
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Si la desviacidon estandar aumenta, la altura disminuye y la
curva se ensancha; si la desviacion estandar disminuye, la altura
aumenta y la curva se estrecha.

0s =

04 F

Una vez ca-

1 racterizada la
distribucion
de una varia-
ble, podemos
calcular pro-
babilidades
asociadas a la
== ocurrencia de
la variable.

03

0z

01 F

La siguiente figura muestra la distribucion del nivel de glucosa
en sangre en una poblacién de pacientes diabéticos tipo II. La
distribucién del nivel de glucosa en sangre es Normal con media
(M) 134 mg/dl, y desviacion estandar (o) 36 mg/dl.

Porcentaje
4
1

T T T
] 100 134 200 270
Nivel de glucosa en sangre (mofdl)

Una vez caracterizada la distribucién de una variable, podemos
calcular probabilidades asociadas a la ocurrencia de la variable.

Supongamos que estamos interesados en determinar el
porcentaje de individuos de esta poblacion que tienen un nivel de
glucosa en sangre superior a 160 mg/dl (o, equivalentemente,
la probabilidad de que un individuo de esta poblacion tenga un
nivel de glucosa en sangre superior a 160 mg/dl). Para calcular
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La distribucion
Normal es-
tandar es una
distribucion
con media 0

y desviacion
estandar 1.

este porcentaje basta con determinar el area bajo la curva de
una Normal (4 = 134, 0 = 36) que estd por encima del valor
160, tal y como se muestra a continuacién:

Porcentaje
4

T T t
u] 100 134 160 200 270
Nivel de glucosa en sangre (mo/d)

El calculo de esta area se haria integrando entre 160 e infinito
la funcién que define la curva de una Normal (B = 134, 0 = 36):

Pr(\ >160) = exp (‘ “) dv=| exp| Z 13"
1(0\/27?0_ 160 \/27ﬁ6 2-36

Afortunadamente, podemos utilizar un procedimiento alternativo,
basado en la distribucion Normal estandar para llevar a cabo
este calculo.

La Distribucion Normal Estandar

Es una distribucion Normal con media 0 y desviacion estandar 1.
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Los valores de la distribucién Normal estandar se denominan
puntuaciones z. Es posible transformar cualquier variable con
distribucién Normal de media p y desviacion estandar ¢ en una
distribucién Normal estandar, mediante la siguiente férmula:

_x—u
O

Continuamos con el ejemplo anterior en el que estabamos
interesados en determinar el porcentaje de individuos de la
poblacion con nivel de glucosa en sangre superior a 160 mg/
dl. Para calcular este porcentaje basta con determinar el area
bajo la curva de una Normal (p = 134, 0 = 36) que esta por
encima del valor 160. Para determinar esta area, calculamos la
puntuacion z correspondiente al valor 160 de una distribucién
Normal (p = 134, o = 36). Para ello, al valor 160 le restamos la
media y dividimos por la desviacion estandar:

160134

36

z =0.72

El drea bajo la curva de una Normal (p = 134, 0 = 36) que esta
por encima del valor 160, (a), es exactamente igual que el area
bajo la curva de una Normal estandar que esta por encima del
valor 0.72, (b).

(a) (b)

Porcentaje
q

Paorcentaje
4

T T } T
0 100 134 180 200 270 -4
Mivel de glucosa en sangre (movd)

El area bajo la curva de una Normal estandar que esta por
encima del valor 0.72 puede calcularse utilizando la Tabla de la
distribucion Normal Estandar:
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I
Distribucion Normal Estandar 000 001 0.0z 0.03 004 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
0 5000 04960 04920 04820 0 .4z40 0.4201 04761 04721 04621 04641
Z~ Normal (O, 1 ) 04602 04562 04522 04433 04443 04404 04364 04325 04286 0.4247
_ 04207 04168 04120 04090 04052 04013 03974 03936 03897 03859
Pr (Z = Z) =p 03821 03783 03745 03707 03669 03632 03594 03557 03520 03483
03446 03400 03372 03336 03300 03264  0.322% 03102 03156 03121
03085 03050 03015 02081 032946 032912 03877 02843 D280 02776
02743 02709 0.2676 02643 02611  0.2578  0.2546 02514 02483  0.2451
032420 02380  0.2338  0.2337 02296  0.2266  0.2236 032206 032177 0.2148
03119 032090 02061  0.2033 03005 01977 01949 01922 01894 0.1867
01241 01214 01728 01762 01736 01711 01625 01660 01635 01611
01587 01562 01539 01515 01492 01460  0.1446 01423 01401 01379
01357 01335 01314 01202 01271 01251 01230 01210 01190 0.1170
01151 01131 01112 01093 01075 01056 01032 01020 01003  0.0985
00&E 00951  0.0934  0091E 00901  O0ZES  0.0869 00853  DOE38  0.0823
00802 00793 0.0778 00764 00749 00T35 00721 00708 00694 00681
z 00668 00655  0.0843  0.0630 00618 00606 00594 00582 00571 00559
00548 00337  0.0526 00516 00505  0.0495  0.0485 00475 00463 0.0455
00446 00436 00427 00418 00409 00401 00392 00384 00373 00367
00359 00351  0.0344 00336 00329 00322 00314 00307 00301  0.0294
00281  0.0274 00268 00262 00256  0.0250 00244 00239 00233
002275 002222 002169 00z112 0 02062 0o0201s 0.01970 001923 001876 001831

0017g6 001743 0.01700 0.016352 0016ls 0.01578 0.01539 0.01500 0.01463 0.01428
001390 001355 0.013521 0.01287 001255 0.01222 001191 001140 001130 001101
001072 001044 0.01017 0.00290 0 00964 0.00938 0.00914 000220 0 00266 0.00842
000220 000728 0.00776 0.007 55 0007324 0.00714 0.00695 0.0D4T6 000657 0.00639

000621 0 00604 0.00587 0.00570 000554 0.00539 0.00523 000308 0.00494 0.00480
000466 000453 0.00440 0.00427 000415 0.00402 0.00391 0.00379 0.00268 0.00357
0.00347 000336 0.00326 0.00317 000307 0.00298 0.00289 0.00280 0.00272 0.00264
000256 000248 0.00240 0.00233 000226 0.0021%2 0.00212 0.00205 0.00198 0.00183
00017 0001sl 0.00175 0.0018% 0oo0Led 0.00152 0.00154 0.00149 0.00144 0.00132

000135 000131 0.00126 0.00122 000118 0.00114 0.00111 o.0o0107 0.00104 0.00100
000097 000054 0.00090 aonnoeT 000024 0.00082 0.00079 0.0007 6 0.00074 0.00071
000069 0 .0o0as 0.00064 0.00062 0 .000a0 0.00058 0.000 56 000054 0.00052 0.00050
000042 000047 0.00045 0.0004% oo0o04z  0.00040 0.00039 00003 000036 000035
000034 000032 0.00031 0.000E0 000029 0.00028 0.00027 0.00026 0.00025 0.00024

000023 0.00022 0.00022 0.00021 000020 0.00012 0.0001% o.0oolE 0.00017 0.00017
000016 00o01s 0.00015% 000014 000014 0.00013 0.00013 ooooiz 000012 0.00011
000011 0aonin 0.00010 0.00010 000002 0.0000% 0.0000% 0.00008& 0.0000% 0.0000%
000007 0.00007 0.00007 0.00006 000008 0.0000& 0.00006 0.00005 0.00005 0.00005
000005 0.0000s 0.00004 0.00004 000004 0.00004 0.00004 0.00004 0.00003 0.00003

DHamie phibeD omuoe RlLkeD x-oe RLieD DwRne mlbeD
o
o
=1

LWWWWLE WWWWW HEERE REMEEL seeee s e 00000 00000 H

Las probabilidades aparecen en el interior de la tabla. El area
bajo la curva de una Normal estdndar que estd por encima del
valor 0.72 es la probabilidad correspondiente al valor 0.7 de las
filas y al valor 0.02 de las columnas:

z 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

05 0308 03050 03015 02981 02946 02912 02877 02843 02810 02776
06 02743 02709 02676 02643 02611 02578  0.2546 02514 02483 02451
0.7 02420 02389 02358 02327 0229 02266 02236 02206 02177 02148
08 02119 02090 02061 02033 02005 01977  0.1949 01922 0.18%4  0.1867
09 01841 01814 01788 01762 01736 01711  0.1685 0.1660  0.1635  0.1611

La probabilidad buscada es 0.2358. En esta poblacidén, el 23.58%
de los individuos tienen un nivel de glucosa en sangre superior
a 160 mg/dl, o equivalentemente, |la probabilidad de que un
individuo elegido al azar de esta poblacidn tenga un nivel de
glucosa en sangre superior a 160 mg/dl es 0.2358.

Supongamos que estamos interesados en determinar qué
porcentaje de individuos de esta poblacidn tienen un nivel de
glucosa en sangre inferior a 70 mg/dl. Para ello, determinamos
el area bajo la curva de una Normal (p = 134, 0 = 36) que esta
por debajo del valor 70. Para determinar esta area calculamos
la puntuacion z correspondiente al valor 70 de una distribucién
Normal (p = 134, 0 = 36):

70134
Z=—
36

=-1.78
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El area bajo la curva de una Normal (4 = 134, 0 = 36) que esta
por debajo del valor 70, (a), es exactamente igual que el area
bajo la curva de una Normal estandar que esta por debajo del
valor -1.78, (b).

(a) (b) ()

- J
-4 i)

Como la distribucién Normal Estandar es simétrica respecto al
0, el area bajo la curva que esta por debajo del valor -1.78 es
igual que el area bajo la curva que esta por encima del valor
+1.78, (c). Buscando en la Tabla de la distribucion Normal
Estandar, obtenemos que el area bajo la curva Normal estandar
por encima del valor +1.78 es 0.0375; es decir, el 3.75% de
los individuos de esta poblacion tienen un nivel de glucosa en
sangre por debajo de 70 mg/dl.

A partir de la Tabla de la distribucién Normal Estandar podemos
determinar entre qué dos puntuaciones z hay una determinada
probabilidad. Por ejemplo, para determinar entre qué dos valores
de la Distribucion Normal estdndar hay una probabilidad del
95%, basta con determinar el valor “a” que deja a su derecha
una probabilidad del 2.5%:

La puntuacion z que deja a su derecha una probabilidad de
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0.025 es +1.96. Dado que la distribucién Normal Estandar es
simétrica respecto al 0, la puntuacidon -1.96 deja a su izquierda
una probabilidad de 0.025. Por lo tanto, entre -1.96 y +1.96 hay
una probabilidad del 95%.

Siguiendo el mismo procedimiento, podemos determinar que
entre -1.64 y +1.64 hay una probabilidad del 90%, y entre -2.58
y +2.58 hay una probabilidad del 99%.

4.2. Inferencia sobre una media

Supongamos que estamos interesados en determinar el peso
medio de los nifios entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia. La
poblacion a estudio es el total de nifios entre 5 y 36 meses del
pais. El parametro poblacional que estamos interesados en
conocer es el Peso medio de los nifos. En lo que sigue, a la
media de una variable cuantitativa en la poblacion la denotaremos
como M. Dado que por razones practicas y financieras, no
podemos acceder a todos los nifios de la poblacidn, hemos
seleccionado una muestra de 160 ninos, a los que les hemos
medimos el peso. En los 160 nifios de la muestra, el peso medio
(x) es 9.7 kg y la desviacién estandar (o) es 1.9 kg.

POBLACION

Nifios entre 5 y 36 meses residentes en
Bolivia

Peso medio de los nifios entre 5 y 36
meses residentes en el pais (p)

Intervalos de
‘ , A Confianza
Aplicando Propiedades de la Distribucién en el muestreo
MUESTRE | =F “r==o=ncs SeEmsmns 505 y
Contraste de
Muestra de 160 nifios entre 5y 36 Hipotesis

meses residentes en Bolivia

Media y Desviacion estandar del Peso en

lamuestra: X =97 kg s=19kg
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Si hubiéramos seleccionado una muestra diferente, habriamos
obtenido una media y una desviacion estandar diferente, debido
a lo que se conoce como Variacion en el muestreo, es decir,
debido a la variabilidad que se observa al estudiar muestras en
lugar de poblaciones.

Sien lugar de una Unica muestra, seleccionaramos 1000 muestras
de tamafio 160 de la poblacidn, calculdramos la media de peso
en cada una de las 1000 muestras y representaramos las 1000
medias de peso en un histograma, tendriamos lo que se conoce
como la Distribucion en el muestreo de la Media Muestral.

Porcentaje
4
1

DI 5I 1ID 1I5 EID
Media de Peso (kd)
Si seleccionaramos 10.000 muestras de tamafo 160 de la

poblacion, la distribucién en el muestreo de las 10.000 medias
tendria la siguiente forma:

u

Si el tamafno muestral (n) es lo suficientemente grande:

- La distribucion en el muestreo de las medias es
aproximadamente Normal
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- La Media de la distribucion en el muestreo de las medias es
la Media poblacional (p)

- La desviacidon estandar de la distribucidon en el muestreo de
las medias, conocida como Error estandar, es la Desviacion
estandar poblacional (o) dividida por la raiz cuadrada del
tamano muestral:

EE(®)=o/An

Intervalo de Confianza al 95% para la Media

Un Intervalo de Confianza para la Media de una variable
cuantitativa en la poblacién de la que se extrajo la muestra es un
rango de valores, obtenidos a partir de los datos de la muestra,
dentro de los cuales podemos estar seguros que se encuentra la
Media de la variable cuantitativa en la poblacién.

La distribucion en el muestreo de las medias, X, es
aproximadamente Normal (u,o//n).

Z— 1?_Fl
Por lo tanto, P

sigue una distribucion Normal(0,1)

Sabemos que el 95% de las puntuaciones z estan entre -1.96 y
+1.96.

z=-1.96 _196=2"H Y= u—(1.96xc/n)
0/\/;
/?_/_l b

z=+1.96 +1.96 = X = u+(1.96xca/+n)
0/\/;

Por lo tanto, el 95% de las medias muestrales esta en el rango

[1i—(1.96x & /). u+(1.96x/n)]

Y esto es equivalente a decir, que:

U estd en el rango: [F-(1.96xc/+/n). ¥+(1.96xa/4/n)] con una
confianza del 95%.

Elintervalo [F-(1.96xa/\n), i+(1.96x0/vn) se conoce como Intervalo
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de Confianza al 95% de la Media poblacional.

En la mayoria de las situaciones no conocemos la desviacién
estandar poblacional (o). En su lugar, utilizaremos la desviacion
estandar muestral (s), y calcularemos un Intervalo de Confianza
al 95% para una Media con la siguiente férmula:

IC,, (1) =X+ (1.96xs//n)

En nuestro ejemplo, un Intervalo de Confianza al 95% para el
Peso medio de los ninos entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia
se calcularia como:

1C, (1) =X £(1.96% s/\/;) =97+£(1.96x1.9/4160)=9.7£(1.96x0.15) =(9.41, 9.99)

Estamos seguros al 95% de que el peso medio en la poblacion
de nifios entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia esta entre
9.41 y 9.99 kg.

La formula general para calcular un Intervalo de Confianza al
95% de un parametro poblacional es:

IC s, ( parametro) = estimador £1.96 x EE(estimador)

Podemos calcular un Intervalo de Confianza de una Media a
un nivel de confianza distinto del 95%, por ejemplo al 90 o
99%. Para ello, basta con cambiar el valor 1.96 por el punto
de la distribucion Normal estdndar que deja en las colas una
probabilidad del 10% o 1%, respectivamente:

1, (1) =X +(1.64x5/n)
IC,o (1) =T £(2.58% 5 /)

Un Intervalo de Confianza sera tanto mas preciso cuanto mas
estrecho sea, es decir, cuanto menor sea la distancia entre el
limite superior y el limite inferior.

Existen dos alternativas para disminuir la amplitud de un Intervalo
de Confianza: aumentar el tamano de la muestra o disminuir el
nivel de confianza. La primera, opcidon aconsejable, responde a
una regla general de la Estadistica: “"Cuanto mas grande es una
muestra, mas informacidén proporciona y mas precisas son las
conclusiones obtenidas a partir de ella”.
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Muestras pequenas

Si el tamafio muestral es pequeno (n<60), la desviacién
estandar muestral, s, puede no ser un buen estimador de la
desviacién estandar poblacional, o. Por este motivo, utilizaremos
la distribucidén t de Student, en lugar de la distribucién Normal,
para calcular un Intervalo de Confianza para la Media.

Distribucion t de Student
Es una distribucion continua determinada por un parametro conocido como grados de libertad:
t, es una distribucion t de Student con n grados de libertad.
Su rango es todo el eje real: (-, +).
Tiene propiedades similares a la distribucién Normal Estandar:
- Tiene Media 0 y es simétrica respecto a la Media
- Es més dispersa que la distribucion Normal estandar, pero la desviacion estdndar decrece
hasta 1 conforme aumentan los grados de libertad
- Conforme aumentan los grados de libertad, la distribucion t de Student se aproxima a la
distribucion Normal Estandar

Figura. Funcion de densidad de una distribucion t de Student con diferentes grados de libertad

N(0,1)

Un Intervalo de Confianza al 95% para una Media viene dado
por:

[Cqs, (1) =X £(1,,_, X S/\/;)

donde t . es el punto de la distribucién t de Student con n-1
grados de libertad que deja en las colas una probabilidad del
5%.

Para el cdlculo de este punto puede utilizarse la Tabla de la
distribucion t de Student o las calculadoras de la mayoria de los
programas estadisticos.

Supongamos que estamos interesados en determinar el NOmero
medio de horas de sueno sin dolor en pacientes artriticos tras
recibir un nuevo tratamiento. Se han seleccionado 6 pacientes
y se ha observado el nimero de horas sin dolor tras recibir el
tratamiento: 2.2, 2.4, 4.9, 2.5, 3.7 y 4.3 horas.

En los 6 pacientes de la muestra, la media y la desviacion
estandardelnumerode horassindolorson ¥=33y s=1.13 horas,
respectivamente.
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Un Intervalo de Confianza al 95% para la Media del Numero de
horas sin dolor tras recibir el nuevo tratamiento en la poblacion
de pacientes artriticos de la que se extrajo la muestra, se
calcularia como:

IC,, () =X+ (r,  x5/Jn)=33+(2.57x1.13/4J6 =3.3+(2.57x0.46) = (2.1: 4.5) horas

Estamos seguros al 95% de que en la poblacion de pacientes
artriticos de la que se extrajo la muestra, el numero medio de
horas sin dolor tras recibir el nuevo tratamiento esta entre 2.1
y 4.5 horas.

La mayoria de los programas estadisticos utilizan, de forma
general, la distribucién t de Student para el calculo de Intervalos
de Confianza para una Media. La razén es que la distribucion t
de Student es la apropiada si el tamafo muestral es pequenfo,
y se aproxima a la Normal Estandar si el tamafio muestral es
grande.

4.3. Comparacion de dos medias

Son numerosas las ocasiones en las que el interés se centra en
determinar si la media de una variable cuantitativa es igual en
dos grupos diferentes de individuos.

Supongamos que estamos interesados en estudiar si hay
diferencias por sexo en el peso medio de los nifos entre 5y 36
meses residentes en Bolivia.

Primero, calculamos la media y desviacion estandar del peso en
los nifos y nifias de la muestra:

Nifios n, =68 x =101 s, =21
Nifias n, =92 x, =93 s, =17

El peso medio de los 68 nifios de la muestra es 10.1 kg y el peso
medio de las 92 nifias es 9.3 kg. A la vista del analisis descriptivo,
parece que los ninos pesan mas que las ninas. Pero, ¢éla diferencia
observada puede ser explicada por azar? Para poder responder
a esta pregunta, necesitamos realizar un Contraste de Hipétesis
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gue nos permita determinar si, en la poblacién de la que se
extrajeron las muestras, el peso medio de los nifios es igual al
peso medio de las ninas. Antes de esto, necesitamos conocer la
distribucién en el muestreo de la diferencia de medias.

Distribucidén en el muestreo de la Diferencia de Medias
Conforme n, y n, aumentan:

1. La distribucién en el muestreo de la diferencia de medias
se aproxima a la Normal

2. La medi_a de la dis_,tribucién en el muestreo es la diferencia
de medias poblacionales, (x - u,)

3. La desviacion estandar de la distribucion en el muestreo,
esto es, el error estandar de (¥ -x,) €s una combinacion de
los errores estandar de las medias individuales:

EE(X,—X,) =

Como en la mayoria de las situaciones no conocemos las
desviaciones estandar poblacionales (o,,0,) , utilizaremos
las desviaciones estandar muestrales (s, s,) para estimar
el error estandar de la diferencia de medias muestrales.
Por lo tanto,

S‘2 S‘2
EE(x,-%,)=_|1+-2%
n A

Contraste de Hipotesis para la Diferencia de Medias

Un Contraste de Hipotesis es un procedimiento cuyo objetivo es
comprobar si una determinada hipétesis enunciada acerca de la
poblacién es compatible o no con los datos de la muestra. Permite
decidir entre dos hipdtesis, la Hipotesis Nula (generalmente,
ausencia de asociaciéon entre dos variables) y la Hipdtesis
Alternativa (existencia de asociacion).

El primer paso de un Contraste de Hipotesis consiste en definir
las Hipétesis Nula y Alternativa. En nuestro ejemplo, la definicion
de ambas hipétesis seria:
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Hipotesis Nula: En la poblacion de nifios entre 5 y 36 meses
residentes en Bolivia, no hay una asociacidon estadisticamente
significativa entre el Sexo y el Peso; es decir, el peso medio de
los nifnos es igual que el peso medio de las nifas

Hot My =1,

Hipdtesis Alternativa: En la poblacion de nifios entre 5y 36 meses
residentes en Bolivia, existe una asociacion estadisticamente
significativa entre el Sexo y el Peso; es decir, el peso medio de
los nifos es diferente al peso medio de las nifias.

Hl: IJl * IJZ

donde y, y y, son el peso medio de los nifios y las nifas en la
poblacion, respectivamente

De forma descriptiva, la evaluacién de la asociacién entre el
sexo y el peso se obtiene de la comparacidon del peso medio
de los nifos, 10.1 kg, y el peso medio de las nifias, 9.3 kg. Si
no existiera asociacién, ambas medias serian iguales aunque no
necesariamente iguales, debido a la variacion en el muestreo, al
hecho de estudiar muestras en lugar de poblaciones.

El objetivo del Contraste de Hipdtesis es determinar si la
diferencia en los pesos medios que hemos observado puede
explicarse por azar o es una diferencia que existe en la poblacion.
El procedimiento se basa en poner a prueba la Hipdtesis Nula de
no asociacién, calculando cdmo de probable seria encontrar una
diferencia entre los pesos medios como la que hemos observado
(10.1-8.3 = 0.8 kg) o mas extrema, es decir mas a favor de la
Hipotesis Alternativa, si la Hipotesis Nula fuera cierta.

Para calcular esta probabilidad, utilizamos las propiedades de la
distribucion en el muestreo de la diferencia de medias. La
distribucidén en el muestreo de la diferencia de medias, X,-X,, es

2 2
aproximadamente nosmal (u, - u,, /S_1+S_z)
n,n,

4 . — — . . 2 2
Bajo la Hipotesis Nula, x,-x,, se distribuye normai (0, /S_1+S_z).
n.n

El primer paso para calcular la Probabilidad de que la diferencia
de medias, x,-Xx, sea mayor o igual que 0.8, consiste en calcular
la puntuacion z correspondiente. Para ello, a la diferencia de
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culo del test
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estimador

=
Vo

EE(estimador)

medias, X,-X,, lerestamosladiferenciade medias poblacionales,
gue bajo la Hipdtesis Nula es 0, y lo dividimos por su error
estandar:

(£-%)-0_ 08 08 .0

5_1+5_ \/2‘134_; 0.31
noon, 68 92

El valor z que acabamos de calcular se conoce con el nombre de
test estadistico.

La forma general de un test estadistico es:
estimador

EE(estimador)
El siguiente paso consiste en calcular la Probabilidad de que la
puntuacion z de una distribucién Normal estandar sea mayor o
igual que 2.58, (b), lo que es equivalente a calcular la Probabilidad
de que la diferencia de medias sea mayor o igual que 0.8, (a):
(a) (b)

o 4

-
i

G
6

Porcentaje
4

Parcentaje
4

-1 -5 0 5} a 1 - -2 1} 2 288 4

A partir de la Tabla de la distribucion Normal Estandar, obtenemos
gue el area bajo la curva de la Normal estdndar que esta por
encima del valor 2.58 es 0.00494. Este valor, conocido como
p-valor unilateral, nos indica como de probable seria encontrar
una diferencia entre los pesos medios mayor o igual que 0.8 kg.
Dado que una diferencia en el otro extremo de la curva, diferencia
entre los pesos medios menor o igual que -0.8, también iria
a favor de la Hipotesis Alternativa, el procedimiento general
consiste en multiplicar por 2 el p-valor unilateral, obteniendo lo
que se conoce como p-valor bilateral, o simplemente, p-valor.

En nuestro ejemplo, el p-valor seria 2x0.00494 = 0.01. Si la
Hipdtesis Nula fuera cierta, es decir, si no hubiera diferencias en
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el Peso medio de los nifios y las nifias, habria una probabilidad
de 0.01 de obtener una diferencia de medias como la que hemos
observado o mas extrema. Es poco probable que los datos
provengan de una poblacidon en la que no hay diferencias entre
el Peso medio de los ninos y el Peso medio de las nifias; por
lo tanto, los datos proporcionan evidencia estadistica suficiente
para rechazar la Hipotesis Nula, es decir, para afirmar que en la
poblacidn de la que se extrajeron las muestras, el peso medio de
los nifos NO es el mismo que el peso medio de las ninas.

Conforme el p-valor es mas pequeio, mayor es la evidencia en
contra de la Hipotesis Nula:

1

No hay evidencia en contra
de la Hipétesis Nula

0.1
Evidencia en contra de la
Hipotesis Nula en el limite de la
“significacion estadistica”
0.05
Evidencia en contra de la
Hipotesis Nula
0.01
Fuerte evidencia en contra
de la Hipoétesis Nula
0

Habitualmente, aunque es algo arbitrario y no puede darsele
una consideracidn estricta, se adopta el valor p = 0.05 como
punto de corte por debajo del cual se considera que se dispone
de suficientes evidencias para rechazar la Hipdtesis Nula,
concluyendo que la asociacién es estadisticamente significativa.
Si el valor de p es superior a 0.05, se considera que es muy
probable que las diferencias observadas se deban Unicamente
al azar, concluyendo que la asociacién no es estadisticamente
significativa.

En la siguiente tabla se muestra los dos tipos de error que se
pueden cometer al realizar un Contraste de Hipotesis:
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VERDAD (REALIDAD)

Hi: Hipotesis alternativa
La asociacion encontrada en la muestra es
debida a que existeuna asociacién entre el

Hv (Hipotesis nula)
Ausencia de asociacion: El azar puede
explicar la asociacion encontrada en la

muestra habito de fumar y el riesgo de cardiopatia
coronaria
D Decision correcta Error tipo Il (B)
E | Ho
c
| Error tipo | (a) Decisién correcta
D|H, Potencia (1- 8)
E

Error tipo | Afirmar que la asociacion es estadisticamente significativas cuando no lo es.
Error tipo ll: Afirmar que no hay asociacidn significativa cuandorealmente la hay. Este error se
puede producir bien porque el efecto sea pequefic (asociacion real pero de poca magnitud),
bien porque el numero de sujetos estudiados sea escaso (tamafio muestral pequerio) o por
ambas cosas a la vez.

Potencia (1-f): Capacidad del test para detectar una asociacion cuando realmente existe. Un
tamario de muestra muy pequerio reduce la potencia, impidiendo encontrar asociaciones
significativas. Un test sera tanto mejor cuanta mayor potencia tenga siendo el incremento del
tamario muedral el tinico modo de aumentar la potencia.

El p-valor indica si la asociacidon encontrada es estadisticamente
significativa pero no mide su magnitud o relevancia, ya que su
valor depende tanto de la magnitud de la asociacion como del
tamano muestral. Tamanos suficientemente grandes permiten
El p-valor indica si la asociacidon encontrada es estadisticamente
significativa pero no mide su magnitud o relevancia, ya que su
valor depende tanto de la magnitud de la asociacion como del
tamafno muestral. Tamahos suficientemente grandes permiten
encontrar resultados con altisima significacion estadistica pero
de escasa magnitud, algo que puede carecer de relevancia
desde el punto de vista clinico. En el otro extremo, tamafos
suficientemente pequefios podrian llevarnos a concluir que una
asociacion no es estadisticamente significativa por problemas
de potencia estadistica del test para detectar asociaciones
realmente existentes.

Por lo tanto, es fundamental acompanar el p-valor de una medida
gue cuantifique la magnitud de la asociacion en la muestra y un
Intervalo de Confianza al 95% para la medida de asociacion
utilizada. En la situacién en la que la variable de exposicidon es
dicotémica (ejemplo: sexo) y la variable de interés es cuantitativa
(ej. peso), la medida que nos permite cuantificar la magnitud de
la asociacion entre ambas variables es la Diferencia de Medias.

En nuestro ejemplo, la diferencia entre el peso medio de los
ninos y el peso medio de las nifias en los 160 individuos de la
muestra es:

Diferencia Medias =x,—x, =10.1-9.3=0.8
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En los 160 individuos de la muestra, la diferencia entre el peso
medio de los nifios y el peso medio de las nihas es 0.8 kg, los
nifios pesan, en media, 0.8 kg mas que las nifas.

Una vez cuantificada la magnitud de la asociacién en los individuos
de la muestra, el siguiente paso es cuantificar la magnitud de la
asociacion en la poblacion. Para ello, calculamos un Intervalo de
Confianza al 95% para la Diferencia de Medias.

Intervalo de Confianza al 95% para la Diferencia de Medias

La formula general para calcular un Intervalo de Confianza al
95% para un parametro poblacional es:

‘] Cyso, ( pardmetro) = estimador £1.96 x EE (estimador)

Un Intervalo de Confianza al 95% para la diferencia de medias
viene dado por:

IC (14, = 11y) = (%, —X,) £ 1.96x EE(%, — X,) = (¥, - ¥,) £ 1. 96 x

En nuestro ejemplo, un Intervalo de Confianza al 95% para la
Diferencia entre la Media de Peso de los nifios y la Media de Peso
de las nifias vendria dado por:

2 2

2 +% =0.8+1.96%0.31=(0.19; 1.41)

ICe, (21, — 12,) = (10.1-9.3) £1.96 %

9]

En la poblacién de la que se extrajeron las muestras, estamos
seguros al 95% de que la diferencia entre el peso medio de los
nifios y el peso medio de las nifias esta entre 0.19 y 1.41 kg.

Como el Intervalo de Confianza al 95% no incluye el 0, estamos
seguros al 95% de gue el peso medio de los nifos es diferente al
peso medio de las nifas; de hecho, los ninos pesan, en media,
entre 0.19 y 1.41 kg. mas que las nifas.

Muestras pequeifias

Al comparar la media de una variable cuantitativa en dos grupos
diferentes de individuos procedentes de muestras de tamano
pequefo, usaremos la distribucion t de Student, en lugar de
la distribucién Normal, para calcular Intervalos de Confianza y
realizar Contrastes de Hipotesis.

El nimero de grados de libertad de la distribucidon t de Student
es: n, + n, - 2 donde n, y n, son el niumero de individuos en las
muestras 1 y 2, respectivamente.

El procedimiento es similar al utilizado con una muestra, con la

Unidades Diddcticas de la ENS

pdgina 34

El p-valor
indica si la
asociacion
encontrada es
estadistica-
mente signi-
ficativa pero
no mide su
magnitud o
relevancia, ya
que su valor
depende tanto
de la magnitud
de la asocia-
cion como del
tamafo mues-
tral.

Es fundamen-
tal acompahnar
el p-valor de
una medida
que cuantifi-
qgue la mag-
nitud de la
asociacion en
la muestra y
un Intervalo
de Confianza
al 95% para
la medida de
asociacion
utilizada.



Tema 4.1 Conceptos bdsicos de Estadistica

excepcion del calculo del error estandar. En el caso de muestras
pequefas, estimamos una Unica varianza basada en los datos
de las dos muestras.

La varianza comun es una media de las varianzas muestrales:

2 (n, _1)512 +(n, _l)sg
=D+, -1

El error estandar de la diferencia de medias es:

EE(x,—%,)=s5"

(I/'n +1/n,)

Se ha disenado un estudio para determinar la influencia de la
hipertension de los padres en la presion arterial sistdlica de los
hijos. Se selecciond un grupo de 12 nifos con uno de sus padres
hipertenso (grupo 1), y un grupo de 10 nifos con ambos padres
normotensos (grupo 2), obteniéndose los siguientes datos:

Nifios con uno de sus Nifios con ambos
padres hipertenso padres normotensos
(grupo 1) (grupo 2)
100 104
102 88
96 100
106 98
110 102
110 92
120 96
112 100
112 96
90 96
111
108
n,=12 n, =10
x, =106.4 X, =972
S, = 8.1 § = 4.7

En primer lugar, planteamos un Contraste de Hipdtesis para
determinar si existen diferencias en la Presion arterial sistélica
media de los nifios en funcidn de que sus dos padres sean
normotensos o alguno de ellos sea hipertenso.

Definimos las Hipdtesis Nula y Alternativa:

Hipdtesis Nula: En la poblacién de la que se extrajeron las
muestras, no existe una asociacion estadisticamente significativa
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entre la hipertensién de los padres y la presidn arterial sistdlica
de los nifios; la presion arterial sistdlica media de los nifios es
la misma en aquéllos que tienen padres normotensos que en
aquéllos en los que uno de los padres es hipertenso

Hy:py =y

Hipdtesis Alternativa: En la poblacién de la que se extrajeron las
muestras, existe una asociacion estadisticamente significativa
entre la hipertensién de los padres y la presion arterial sistdlica
de los nifios; la presidn arterial sistélica media de los nifios NO es
la misma en aquéllos niflos que tienen padres normotensos que
en aquéllos en los que uno de los padres es hipertenso

Hy oy # w1,

A continuacion, calculamos el test estadistico y el p-valor. Para
ello, seguimos los siguientes pasos:

Diferencia de medias en la muestra: X, -%,=1064-972=92 mmHg

Varianza comun:

oo =Ds O =Dsd _ (12-Dx8 E+(10-Dx47> _ 920,52

=—L : : , = 46.03
(n,—1)+(n, —1) 12-1)+(10-1) 20

s=+s> =/46.03 =6.78

Error estandar de la diferencia entre las medias muestrales:
EE(R, —%,) = s xA/(1/m +1/n,) = 6.78x,[(1/12+1/10) = 2.90

El valor del estadistico t se calcularia como:

__&-%) 92 .
- EE(x -%) 290

gl=n+n,-2=12+10-2=20

p —valor (unilateral) = Pr(t,, > 3.17) = 0.0024
p —valor (bilateral) = 2x0.0024 = 0.0048

Elp-valordel Contraste de Hipdtesis es 0.0048. Los datos presentan
evidencia estadistica suficiente para rechazar la Hipdtesis Nula.
Existe una asociacion estadisticamente significativa entre la
hipertension de los padres y la presion arterial sistdlica de los
nifios; los nifios que tienen algun padre hipertenso tienen una

Unidades Diddcticas de la ENS pagina 36




Tema 4.1 Conceptos bdsicos de Estadistica

El Contraste
de Hipotesis
t de Student
permite com-
parar la media
de una varia-
ble cuantitati-
va en dos gru-
pos diferentes
de individuos.

presion arterial sistdlica media diferente a la de los nifios con
padres normotensos.

A continuacion, cuantificamos la magnitud de la asociacion entre
la hipertension de los padres y la presidn arterial sistélica de los
ninos mediante el calculo de un Intervalo de Confianza al 95%
para la Diferencia entre la Media de presion arterial sistdlica de
niflos con algun padre hipertenso y la Media de presién arterial
sistdlica de los niflos con padres normotensos:

ICoun (i, = 1) = (R, — TV £ 1,y ¥ EE(T, —%,) = 9.2£(2.09% 2.90) = (3.14: 15.26) mmig

La diferencia en las medias de la Presion arterial sistdlica
entre los nifios con un padre hipertenso y aquéllos con padres
normotensos es 9.2 mmHg. En la poblacion, estamos seguros
al 95% de que la diferencia entre las medias esta entre 3.14 y
15.26 mmHg.

Como el Intervalo de Confianza al 95% excluye al 0 y ambos
limites son positivos, estamos seguros al 95% de que los nifios
con algun padre hipertenso tienen una presion arterial sistdlica
entre 3.14 y 15.26 mmHg mas alta que los nifios con ambos
padres normotensos.

La mayoria de los programas estadisticos utilizan el procedimiento
para muestras pequefias para calcular Intervalos de Confianza
y realizar Contrastes de Hipdtesis sobre la Diferencia de Medias.
Es por ésto por lo que el Contraste sobre la Diferencia de Medias
se suele conocer como el Test t de Student para la comparacion
de medias.

Muestras dependientes

En algunas situaciones, nuestros datos son pares de mediciones
realizadas sobre el mismo individuo, en diferentes circunstancias.
Por ejemplo, para determinar el efecto del ejercicio fisico en las
pulsaciones por minuto, se selecciona a un grupo de estudiantes
a los que se les pide que corran durante 2 minutos. A cada uno
de los estudiantes, se les mide el pulso antes y después de
llevar a cabo el ejercicio fisico, de forma que cada estudiante
tiene dos medidas del pulso, una antes de realizar |la carrera y
otra después.

75 pulsaciones / minuto 140 pulsaciones / minuto
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Al realizar el andlisis, debemos tener en cuenta que nuestros
datos estan “apareados”. Esto se hace calculando las diferencias
entre cada par de observaciones apareadas, y aplicando
posteriormente los métodos para realizar Inferencias sobre una
Media, presentados previamente.

Se ha disenado un estudio para determinar si existe una diferencia
en el angulo de torsidn conseguido en el brazo derecho e izquierdo
en individuos con paralisis en las extremidades superiores. Se
han seleccionado 80 individuos a los que se les ha medido el
angulo de torsidn conseguido con el brazo derecho e izquierdo,
respectivamente.

En la siguiente tabla se muestra la informacién de los primeros 5
individuos de la muestra:

Angulo de torsién (grados)
Individuo Brazo derecho | Brazo izquierdo
1 35 30
2 34 28
3 30 29
4 26 26
5 27 28

El primer paso consiste en calcular la diferencia entre cada par
de observaciones apareadas; calculamos la diferencia en el
angulo de torsién entre el brazo derecho y el izquierdo de cada
individuo. Estas diferencias las denotamos como d.:

Angulo de torsién (grados)
Individuo Brazo derecho | Brazo izquierdo | d;
1 35 30 5
2 34 28 6
3 30 29 1
4 26 26 0
5 27 28 -1

La mayoria de las diferencias observadas son positivas, lo que
sugiere que los individuos tienen un mayor angulo de torsién con
el brazo derecho que con el izquierdo.

En los 80 individuos de la muestra, la media y la desviacion
estandar de las diferencias en los angulos de torsidon conseguidos
con el brazo derecho e izquierdo son: d =3.9 s,=3.3 grados

A continuacidon, planteamos un Contraste de Hipotesis para
determinar si en la poblacién de la que se extrajeron las muestras,
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existe una asociacidn estadisticamente significativa entre el
brazo derecho e izquierdo y el angulo de torsidon conseguido,
es decir, si la media de las diferencias en los angulos de torsién
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo es 0.

Definimos las Hipdtesis Nula y Alternativa:

En la poblacion de la que se extrajo la muestra, la

0 . . . ; . .
AL Media de las diferencias en los angulos de torsion
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo es 0
Ho: 5 # 0 En la poblacion de la que se extrajo la muestra, la
0. C

media de las diferencias en los angulos de torsion
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo es
distinta de 0

A continuacién, calculamos el valor del test estadistico y del
p-valor:

d d 3.9

— — = :1058
EE(d) s,/\n 3.3/480

El valorz = 10.58 no aparece en la Tabla de la Distribucion Normal
Estandar, lo que nos indica que la probabilidad de observar una
puntuacion z mayor o igual que 10.58 es muy pequefia. En estos
casos, se suele indicar que el p-valor es < 0.001.

Los datos muestran evidencia estadistica suficiente para rechazar
la Hipdtesis Nula,; es decir, en la poblacion de la que se extrajo
la muestra, la media de las diferencias en los angulos de torsion
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo, respectivamente,
es distinto de 0.

A continuacion, calculamos un Intervalo de Confianza al 95%
para la Media de las diferencias en los angulos de torsion
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo en la poblacién de
la que se extrajeron las muestras:

IC,,(8)=d £1.96x(s,/vn) = 3.9£1.96x(3.3//80) = (3.2; 4.6) grados

En los 80 individuos de la muestra, la media de las diferencias
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en los angulos de torsion conseguidos con el brazo derecho e
izquierdo, respectivamente, es 3.9 grados.

En la poblacidn de la que se extrajo la muestra, estamos seguros
al 95% de que la media de las diferencias en los angulos de torsion
conseguidos con el brazo derecho e izquierdo, respectivamente,
esta entre 3.2 y 4.6 grados.

Como el Intervalo de Confianza al 95% no incluye al 0 y ambos
limites son positivos, estamos seguros al 95% de que los individuos
con paralisis en las extremidades superiores consiguen entre 3.2
y 4.6 grados mas en la torsion con el brazo derecho que con el
izquierdo.

Muestras pequefas

Si el tamano muestral es pequeho (n<60), utilizaremos la
distribucion t de Student, en lugar de la distribucién Normal,
para calcular Intervalos de Confianza y realizar Contrastes de
Hipdtesis; el nimero de grados de libertad de la distribucion t de
Student viene dado por n-1, donde n es el nimero de individuos.

4.4. Comparacion de mas de dos medias

Son numerosas las ocasiones en las que el interés se centra en
determinar si la media de una variable cuantitativa es igual en
mas de dos grupos diferentes de individuos.

Supongamos que estamos interesados en determinar si existen
diferencias en el Peso de los nifios entre 5 y 36 meses residentes
en Bolivia en funcidon de su clase social.

Primero, calculamos la media y la desviacidon estandar del Peso
de los ninos en funcién de la clase social (baja, media, alta) en
la muestra:

Baja n =41 X =74 s, =08
Media  n, =77 X, =9.5 s, =0.7
Alta n, =42 %, =122 s, =1.0
Total n =160 =97 s=19

En la muestra, el peso medio es: 7.4 kg en los 41 nifos de clase
social baja, 9.5 kg en los 77 de clase social media, y 12.2 en los
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42 de clase social alta. Parece que el peso de los ninos es mayor
conforme la clase social es mayor.

Pero, élas diferencias observadas pueden explicarse por azar?
Para responder a esta pregunta, utilizaremos un Contraste de
Hipétesis, denominado ANOVA.

El ANOVA permite comparar la media de una variable cuantitativa
en los grupos definidos por una variable de exposiciéon con 2 6
mas categorias. Se basa en la descomposiciéon de la varianza
total de la variable cuantitativa en:

- Variabilidad atribuida a las diferencias entre las medias de
los grupos definidos por la variable de exposicidon

- Variabilidad debida a las diferencias entre las observaciones
dentro de cada grupo

Primero, calculamos la varianza del Peso de los 160 nifnos,
ignorando la subdivision de los nifios en funcién de la clase
social:

. D (x=X%)* 58631
n—1 159

Varianza= s 3.69

Segundo, llevamos a cabo la particidon de la varianza.

El numerador de la varianza, denominado suma de cuadrados
(5C. =X (x-%) , se divide en:

- Lasuma de cuadrados debida a diferencias entre las medias
de |OS grupos (SCEnrre—Gmpns :Zni(fi _x)z)

- La suma de cuadrados debida a diferencias entre las
observaciones dentro de cada grupo  (SCpuus o = 2. (% =D xs.").

Esta suma de cuadrados se conoce como suma de
cuadrados residual.

El denominador de la varianza, denominado grados de libertad
(gl = n-1), se divide en:

- k -1 grados de libertad asociados a la suma de cuadrados
entre grupos, siendo k el nUmero de grupos

- n - k grados de libertad asociados a la suma de cuadrados
residual
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En nuestro ejemplo,

SCrp = (x—X)* =586.31
SChe corupos = P X (%, =X)’ = [41x(7.4=9.7)" THTTx(9.5-9.7)"1+[42x (12.2-9.7)"] = 482.47
SCpammocnpes = 2,1 =1)x 57 [(41=1)x 0.8")]+[(77-1)x 0.7°)]+[(42-1)x1.0*)] = 103.84
gl,..=n—-1=160-1 =159

[ p—— s C X B

Elpenro—rpes =1 —k =160 -3 =157

Construimos la Tabla del Analisis de Varianza:

Fuente de variacion | Suma Cuadrados | Grados libertad (gl) | Media Cuadratica
(SC) (MC = SC/gl)

Entre Grupos 482.47 2 241.23

Dentro Grupos 103.84 157 0.66

Total 586.31 157 3.69

A continuacion, definimos las Hipdtesis Nula y Alternativa,
calculamos el test estadistico y el p-valor asociado.

Hipdtesis Nula (H,): En la poblacion de la que se extrajeron las
muestras, no hay una asociacion estadisticamente significativa
entre la clase social y el peso; el peso medio de los nifos es el
mismo en los de clase social baja, media y alta

Hyop= =

Hipdtesis Alternativa (H,): En la poblacion de la que se extrajeron
las muestras, existe una asociacion estadisticamente significativa
entre la clase social y el peso; el peso medio de los niflos varia
en funcién de la clase social

H, : Existe i, j tal que p, # i, (i,j=123)
El test estadistico utilizado para resolver el Contraste de Hipotesis
ANOVA es el cociente entre la Media cuadratica Entre-Grupos vy
la Media cuadratica Dentro-Grupos:

Mc

F _ Entre-Grupos

MC

Dentro—Grupos

gl = ngenrm—Gmpas - glEnrre—Grupos = k - 1’ n-— k

El valor del test estadistico F tomard el valor 1, si no hay
diferencias reales entre los grupos, y tomara un valor mayor que
1, si hay diferencias entre los grupos.

Bajo la Hipdtesis Nula, el estadistico F sigue una distribucion F
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de Snedecor con k-1 grados de libertad en el numerador y n-k
grados de libertad en el denominador.

Distribuciéon F de Snedecor
Distribucion continua fundamentalmente asociada al analisis de la varianza (ANOVA) y a la
comparacion de varianzas.
Esta determinada por dos parametros: grados de libertad del numerador (n,) y grados de libertad
del denominador (ny):

Fn1, n2 €s una distribucion F de Snedecor con n, grados de libertad en el numerador y n,
grados de libertad en el denominador.
Su rango es el eje real positivo: (0, +)

Figura. Funcion de densidad de una distribucion F de Snedecor con n4 grados de libertad en el
numerador y n, grados de libertad en el denominador

En nuestro ejemplo,

MC
% i 240';0 =353.09 con (2,157) grados de libertad

Dentro—Grupos

F:

p—valor =Pt(F, . 2353.09) <0.001

El p-valor asociado al contraste de hipdtesis es <0.001. Los
datos muestran evidencia estadistica suficiente para rechazar
la Hipdtesis Nula. Existe una asociacion estadisticamente
significativa entre la Clase social y el Peso,; el peso medio de los
nifos entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia varia en funcion
de la clase social.

El contraste de hipotesis ANOVA se basa en dos asunciones: (1)
La distribuciéon de la variable de interés es aproximadamente
Normal, y (2) La desviacidon estandar poblacional de la variable
de interés es la misma en los diferentes grupos definidos por la
variable de exposicion.

Desviaciones moderadas de la Normalidad pueden ignorarse,
pero el efecto de desviaciones estandar desiguales puede ser
serio.

Cuando sélo hay 2 grupos, el Analisis de la Varianza da
exactamente el mismo resultado que el contraste t de Student
para la comparacién de la media en 2 grupos diferentes de
individuos.
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4.5. Correlacion y Regresion Lineal

En la investigacidn en salud surge frecuentemente la necesidad de
estudiar la relacion entre dos variables cuantitativas. Abordamos
el caso en el que la relacién entre las variables es lineal.

Supongamos que estamos interesados en estudiar si existe una
relacion entre la Edad y el Peso de los nifios entre 5 y 36 meses
de Bolivia.

Correlacion

La relacién entre dos variables cuantitativas puede explorarse
graficamente mediante un Diagrama de dispersion vy
numéricamente, mediante el Coeficiente de correlacién lineal de
Pearson.

Diagrama de dispersion
Es un grafico que permite representar conjuntamente dos
variables cuantitativas para examinar la posible relacién entre
ellas. El Diagrama de Dispersion de la Edad y el Peso de los 160
ninos de la muestra es:

15
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Cada par de valores de Edad y Peso se representan por un simbolo
donde la posicion horizontal se determina por el valor de la
primera variable (Edad) y la posicidn vertical viene determinada
por el valor de la segunda variable (Peso). Por convencién, la
variable de interés se representa en el eje vertical y la variable
de exposicidn en el eje horizontal.
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El Diagrama de Dispersion nos proporciona informacién sobre
el sentido y la fuerza de la asociacion entre las dos variables.
El sentido de la asociacion viene determinado por la inclinacion
de la nube de puntos: positiva, si valores altos de una variable
se asocian con valores altos de la otra; y negativa, si valores
altos de una variable se asocian con valores bajos de la otra. La
fuerza de la asociacidén viene determinada por lo aplastado de
la nube de puntos; asociacién mas fuerte conforme los puntos
estén mas cerca unos de otros.

El Diagrama de dispersion de nuestro ejemplo muestra la
existencia de una relacidon positiva fuerte entre la Edad de los
ninos y su Peso; valores altos de edad se asocian con valores
altos de peso.

Coeficiente de correlacion lineal de Pearson (r)

Mide el grado de relacion lineal entre dos variables cuantitativas.
Se calcula como:

Covarianza(x,y)

. , siendo
Desviacion estandar(x) - Desviacion estandar(y)
x =Xy, -7
Covarianza(x, y) = Z( i )iyi »)
n —

En nuestro ejemplo, el valor del coeficiente de correlacién lineal
entre edad y peso es 0.74.

El coeficiente de correlacién lineal es un niumero comprendido
entre -1 y 1. El signo indica el sentido de la asociacidn: positiva
sir > 0, negativa si r < 0 y ausencia de correlacién lineal si r =
0. La magnitud absoluta indica la fuerza de la asociacidn.

En nuestro ejemplo, r = 0.74, muestra una relacion lineal positiva
entre la Edad y el Peso de los nifos; valores altos de Edad se
asocian con valores altos de Peso.

Regresion Lineal

La Correlacién cuantifica la fuerza de la asociaciéon entre dos
variables cuantitativas, tratdndolas de modo simétrico. La
Regresion Lineal permite estudiar la relacidon entre dos variables
cuantitativas, describiendo el comportamiento de una variable
en funcidn de la otra.
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La idea intuitiva de la Regresidon Lineal consiste en intentar
resumir la informaciéon del Diagrama de Dispersién mediante una
Recta que se ajuste a la nube de puntos.
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El objetivo es determinar la linea recta que mejor describa la
relacion entre la variable de exposicidon y la variable de interés,
es decir, entre la Edad y el Peso. Intuitivamente, la Recta de
Regresion sera aquélla que esté mas cerca de todos los puntos.
Para determinar esta recta se utiliza el Método de los Minimos
Cuadrados, que elige como recta de regresion aquélla que
minimiza las distancias verticales de las observaciones a la recta,
tal y como se refleja a continuacion:

e = residuos

@ Valor observado
X —— Recta regresion

La distancia vertical entre el valor observado y el valor ajustado
por la recta, se denomina residuo (e,). Los residuos pueden ser
positivos o negativos y al sumarlos podrian cancelarse. Por tanto,
el Método de los Minimos Cuadrados se basa en la Minimizacién
de la Suma de los Residuos al cuadrado (e?).

A la recta que minimiza la suma de los residuos al cuadrado se
le denomina Recta de Regresion. En nuestro ejemplo, la Recta
de Regresidn es:
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La expresidon matematica de la Recta de Regresidn es:
y =atbx
donde a es el intercepto y b es la pendiente de la recta.

El intercepto (a) se interpreta como la media de y cuando x
toma el valor 0; la media de la variable de interés cuando la
variable de exposicion vale 0. Si la variable de exposicidn no
puede tomar el valor O, el intercepto no es interpretable.

La pendiente (b) se interpreta como el cambio por término
medio en y por cada aumento de una unidad en x; el cambio
por término medio en la variable de interés por cada aumento
de una unidad en la variable de exposicidn.

En nuestro ejemplo, la Recta de regresion es:
peso = 6.81 + 0.169 edad

Como la edad no puede tomar el valor 0, el intercepto (a =
6.81) no es interpretable.

La pendiente (b = 0.169) se interpretaria como: E/ peso de los
nifnos se incrementa, en media, 169 gramos por cada aumento
de 1 mes en su edad.

En los individuos de la muestra, se observa una relacién positiva
entre la edad y el peso. Pero, éesta relacidon puede ser explicada
por azar o existe en la poblacion?

Para responder a esta pregunta, hacemos lo siguiente: Primero,
realizamos un Contraste de Hipdtesis sobre la Pendiente de la
Recta de Regresidon en la poblacidn, B, para determinar si existe
una relacién lineal entre la Edad y el Peso de los nifios en la
poblacion. Segundo, calculamos un Intervalo de Confianza al
95% para la Pendiente de la Recta de Regresion para cuantificar
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la magnitud de la asociacién entre la Edad y el Peso en la poblacidn.

Contraste de Hipdtesis para la Pendiente (B3)

Primero, definimos las Hipdtesis Nula y Alternativa:

Hipdtesis Nula: En la poblacion de la que se extrajo la muestra,
no hay una relacion lineal entre la Edad y el Peso de los nifos

H,:p=0

Hipdtesis Alternativa: En la poblacidn de la que se extrajo la
muestra, hay una relacion lineal entre la Edad y el Peso de los
ninos

H,:#0

Segundo, calculamos el valor del test estadistico. Asumiendo que
EE(b) es 0.012, el valor del test estadistico seria:

_ b 0169 _
EE(b) ~ 0.012

13.83

Bajo la Hipdtesis Nula, el estadistico t sigue una distribucion t de
Student con n-2 grados de libertad. Por lo tanto, el p-valor se
calcularia como:

p—valor=Pr(t_, 21t) =Pr(t,;; 213.83) <0.001

El p-valor del contraste es <0.001. Los datos muestran evidencia
estadistica suficiente para rechazar la Hipotesis Nula; es decir,
para afirmar que existe una relacion lineal entre la Edad y el
Peso de los nifios entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia.

Intervalo de Confianza al 95% para la Pendiente (BB)

Un Intervalo de Confianza al 95% para B se calcula como:
ICQS%(/B) = bitn—z XEE(b)

donde t , es el punto de la distribuciéon t de Student con n-2
grados de libertad que deja en las colas una probabilidad del 5%.

En nuestro ejemplo,

IC,.,.(B)=b+1,_,x EE(b)=0.169+1.96x0.012 = (0.145; 0.193)

En la poblacidn de nifios entre 5 y 36 meses residentes en Bolivia,
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el peso se incrementa, en media, entre 145 y 193 gramos por
cada aumento de 1 mes en su edad.

Asunciones de |la Regresion Lineal

1. La relacidon entre la variable de exposicion y la variable de
interés es lineal

Ademas, para que los Intervalos de Confianza y los p-valores
sean correctos, debe cumplirse:

2. Los residuos siguen una distribucién Normal
3. Los residuos tienen varianza constante

5. Métodos no paramétricos

Los métodos presentados hasta ahora, conocidos como métodos
paramétricos, asumen que la variable de interés sigue una
distribucién aproximadamente Normal. Pero, {qué método
utilizar si esta asuncion no se cumple?

Métodos no paramétricos: Se utilizan para analizar variables
de interés que no siguen una distribucion Normal. Se basan en
el analisis de los rangos, reemplazando cada valor de la variable
de interés por su rango correspondiente.

Bootstrapping: Técnica que permite calcular Intervalos de
Confianza haciendo muy pocas asunciones sobre la distribucidn
de la variable de interés.

Errores estandar robustos: Técnica que permite calcular
Intervalos de Confianza y Errores Estandar a partir de la
distribucidon observada, y no asumida, de la variable de interés.

A continuacion, se presentan las principales ventajas vy
desventajas de los Métodos no Paramétricos.

Ventajas
Son mas robustos que los métodos parameétricos, en el sentido
de que estdn menos afectados por observaciones extremas.

Limitaciones

Los métodos no paramétricos se han utilizado tradicionalmente
para realizar Contrastes de Hipotesis; el desarrollo de métodos
no parameétricos para el calculo de Intervalos de Confianza es
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muy reciente. Esto representa una limitacién en la estadistica
moderna en la que se presta mucha atencidén a la estimacién
de la magnitud de las asociaciones, y a la interpretacion de los
p-valores en el contexto de los Intervalos de Confianza.

P-valores grandes resultantes de comparar dos muestras
pequefias mediante métodos no paramétricos, se han mal
interpretado, en ausencia de intervalos de confianza, como
ausencia de diferencias entre los grupos, cuando en realidad los
datos podrian ser compatibles tanto con la ausencia de diferencias
como con la existencia de diferencias.

Ademas, los métodos no paramétricos presentan mayores
dificultades que los métodos paramétricos, para generalizarlos
a situaciones en las que se desea tener en cuenta el efecto que
mas de una variable de exposicion tiene en la variable de interés.

A continuacion, se muestra una Tabla que resume los principales
Contrastes de Hipdtesis, y en la que se incluye la alternativa no
paramétrica de los métodos paramétricos presentados.

Tabla. Principales Contrastes de Hipétesis

Variable de Variable de Exposicion ‘ Contraste de ‘ Ejemplo
Interés Hipétesis
Categorica
M I 2 grupos
U N Paramétrico t-Student Comparar niveles medios de hematocrito en un grupo estudio y uno control
E D Cuantitativa No paramétrico U Mann-Whitney Comparar si el grado de dolor (de 0 a 10) es igual en dos grupos fratados con
s E dos técnicas diferentes
T P > 2 grupos
R E Paramétrico ANOVA Comparar si nivel medio de colesterol es el mismo en 3 grupos con dietas
A N diferentes
s D No paramétrico Kruskal-\Wallis Comprobar si el grado de ansiedad (de 0 a 10) es el mismo en 3
T enfermedades distintas
Cuantitativa
s Parametrico Pearson/ Regresion | Relacién entre tensién arterial sistolica y edad
lineal
T No paramétrico Spearman/Kendall Analizar asociacion entre grado ansiedad (0 a 100) y sensacion de dolor en
E parto (0 a 20) de embarazadas
S Dicotémica Categérica Chi-cuadrado Analizar si existe asociacion entre el uso de medicacion tiroidea y la aparicion
Exacto de Fisher de céncer de mama
Categérica
M D 2 grupos
U E Cuantitativa Paramétrico t-Student apareado Analizar si tension sistélica media de grupo de pacientes es la misma antes y
E P después de tratamiento
s E No paramétrico Signo-rango de | Comparar si grado de ansiedad (de 0 a 10) de grupo de pacientes es igual
T N Wilcoxon antes y después de una terapia
R D > 2 grupos
A I Paramétrico ANOVA de Medidas | Comparar la tensién sistdlica media en un momento base, a los 3 meses y a
s E Repetidas los 6 meses de tratamiento
No paramétrico Friedman Comparar si grado de dolor (de 0 a 20) de grupo de pacientes es el mismo
u antes y después de tratamiento
s Categérica
E [ 2 grupos [ Test de McNemar
S Categorica | > 2 grupos | Test Cochran
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Tema 4.1 Conceptos bdsicos de Estadistica

Conclusiones

La Estadistica juega un papel fundamental en la Investigacion
en Salud, tanto en las etapas de disefio como en la seleccidén de
muestras y analisis de datos. En este tema se han descrito los
métodos para realizar el analisis descriptivo de los individuos de
la muestra. Y, se han desarrollado los métodos que nos permiten
estimar la media de una variable cuantitativa en la poblacién a
estudio, determinar qué variables de exposicidn se asocian con
la variable de interés cuantitativa, y cuantificar la magnitud de
la asociacién entre la variable de exposicidn y la variable de
interés, en la poblacion a estudio.
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