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Prologo

El objetivo inicial de este manual es servir de apoyo en el estudio de la materia de
Estadistica en el Grado en Enfermeria de la Universidad de Extremadura (UEx), aunque
pensamos que puede ser de utilidad para cualquier estudiante o profesional de Ciencias
de la Salud que desee entender y aplicar la Estadistica a un nivel basico. Por tanto,
nuestra intenciéon no es profundizar en los aspectos mas formales de la materia, ni abarcar
métodos avanzados que vayan més allé de los contenidos que se imparten en unas 60 horas
lectivas en este tipo de asignaturas. Tampoco pretendemos hacer hincapié en cuestiones
relativas al célculo. En lugar de ello, nos esforzaremos en facilitar la comprension de
los conceptos fundamentales, delegando la ejecucion de los diferentes algoritmos en un
programa estadistico.

El manual esta estructurado en tres partes. La primera de ellas esta dedicada al ana-
lisis de un conjunto concreto de datos; la segunda, a la posible generalizacién de dicho
estudio y, por ultimo, la tercera parte consiste en un tutorial sobre el funcionamiento del
programa estadistico SPSS, por el que nos hemos decantado en nuestro caso para eje-
cutar los diferentes métodos. Dicha eleccion se debe simplemente a que la UEx dispone
actualmente de licencia de red para el mismo y a que lo consideramos un apropiado para
que los profesionales de Ciencias de la Salud apliquen las técnicas estadisticas de manera
auténoma.

Badajoz, Junio de 2017 Jests Montanero Fernédndez
Carmen Minuesa Abril
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INTRODUCCION

El estudio de la Estadistica en Ciencias de la Salud, mas conocida como Bioestadistica,
estd motivado por la enorme incertidumbre que presentan los diferentes fendémenos a
comprender, de ahi la necesidad de disenar técnicas de recogida y tratamiento de datos con
la idea de extraer la mayor informacion posible acerca de los mismos. Asi, la Bioestadistica
podria entenderse como la metodologia a seguir para aprender de las observaciones con el
proposito de explicar los fenémenos biomédicos.

Aunque muchas personas puedan considerar esta definicion insatisfactoria o decepcio-
nante, el objetivo marcado peca en realidad de ambicioso y esta condenado a la derrota en
muchos casos. Efectivamente, y segin se explica con detalle en [5], el tratamiento racional
y objetivo de la informaciéon compite, en una batalla que suele perder, con una serie de
automatismos psicolégicos arraigados en nuestro cerebro, de intuiciones ventajosas desde
un punto de vista evolutivo pero erréneas si se analizan matematicamente. Por ejemplo,
la generalizada ilusion y expectacion que pueden llegar a generar los sorteos de loteria
puede entenderse como un claro ejemplo de derrota de la Estadistica.

Desde nuestro punto de vista entenderemos cada fenémeno observable como la suma de
una componente cuyas causas estan aparentemente controladas en el experimento (com-
ponente determinista) y otra sujeta a incertidumbre o azax[l. El objetivo de la Estadistica
es, en general, delimitar esta tltima componente de la mejor manera posible. En todo
caso y para clarificar qué entendemos por Estadistica, intentaremos acotar el concepto
aclarando qué no deberia ser la Estadistica:

= La Estadistica no deberia consistir en una serie de procedimientos numéri-
cos innecesarios que deben aplicarse, por imperativo académico, si se quiere
publicar un trabajo cientifico.

= La Estadistica tampoco deberia consistir en un conjunto de protocolos y al-
goritmos sofisticados de los que disponemos para convertir en ciencia trabajos
que carecen de rigor y profundidad.

En el siguiente apartado comentaremos cuatro nociones estadisticas elementales de
caracter transversal en este manual.

1;Qué entendemos por azar? ;Existe realmente? Estas preguntas dan pie a una ya vieja discusion
cientifica.
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Conceptos basicos

Poblacion: es el objeto del estudio. Se trata pues de un concepto bastante abstracto,
aunque en el caso de Ciencias de la Salud seguiremos normalmente la acepcién comin del
término, es decir, un amplio colectivo de individuos.

Caracter y variable: sobre la poblacién se estudiardn uno o varios caracteres. No da-
remos una definiciéon de carécter sino que lo entenderemos como una nocién comin. Son
ejemplos de caracteres el sexo, la edad, el peso, la talla, el nivel de colesterol, etc. La ex-
presion de un caracter en cada individuo da lugar a una funcién o aplicacién matematica
que, en el contexto estadistico se denomina variable aleatoria. Se nombra asi porque en
un ambiente de incertidumbre toma distintos valores sin que sepamos bien por qué. Segun
la forma en que se expresan los respectivos caracteres, las variables se clasifican en dos
categorias fundamentales:

» Cuantitativas o numéricas: se dice que una variable es cuantitativa cuando mide
numéricamente el caracter respecto a una unidad de referencia. Son ejemplos de
variables cuantitativas la edad medida en anos, la concentracion de colesterol medida
en mg/mm, o la temperatura medida en grados Celsius, la estatura medida en cm,
etc.

= Cualitativas: se dice que una variable es cualitativa cuando no expresa un caracter
de forma numérica sino que distingue entre varias categorias. Son ejemplos de va-
riables cualitativas el sexo si distinguimos entre varéon y hembra, el grupo sanguineo
si distinguimos entre A, B, AB y 0, etc.

No obstante, podemos mencionar una tercera categoria que en rigor pertenece a la segunda
pero que en la practica puede recibir el tratamiento estadistico de la primera. Se trata
de las variables ordinales, que expresan un caracter cualitativo mediante categorias que
admiten un orden natural. Son ejemplos de variables ordinales el grado de una enfermedad
(nulo, leve, moderado, severo) o el nivel de dolor de un paciente (bajo, medio, alto). Con
frecuencia, se asigna un valor numérico a dichos niveles empezando por 0 6 1 y acabando en
una puntuacién maxima, que puede ser 5, 10, etc. Es muy habitual que la puntuacion final
en una variable de este tipo se obtenga como suma de pequenas puntuaciones en diferentes
apartados, dando lugar a lo que conocemos por escalas ordinales. Asi podemos obtener
escalas de dolor (EVA), de movilidad (WOMAC), de autonomia (Barthel), de equilibrio
(PBS), de consciencia (Glasgow), de agresividad de un tumor (Gleason), de personalidad
tipo A, etc. El programa SPSS denomina nominales a las variables cualitativas puras para
distinguirlas de estas tltimas y, con el mismo fin, denomima de escala a las cuantitativas
puras. Es decir, distingue entre variables nominales, ordinales y de escala. Como hemos
indicado antes, las ordinales reciben en ocasiones el mismo tratamiento que las nominales
(cualitativas) y en otras el de las de escala (numéricas), de ahi que, en el analisis de los
datos, si obviamos ciertos métodos muy especificos, sélo distinguiremos entre numeéricas
y cualitativas.

Ejercicio 1. Indica otras tres variables nominales, tres ordinales y tres cuantitativas.

| 2 ]
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Muestra: ya hemos dicho que sobre una poblacién se va a estudiar un cierto caracter
que darad lugar a una variable, dendtese por X, y que la poblacion suele ser demasiado
grande. Ello nos obliga a contentarnos con estudiar el caracter sobre un subconjunto de
n individuos de la poblaciéon. Dicho subconjunto se dice que es una muestra de tamano
n. Podemos entender por muestra tanto a los n individuos como a los n datos correspon-
dientes a la medicion de la variable. En todo caso, la letra n queda reservada para denotar
el tamano de muestra.

Fases y problemas del proceso estadistico

Teniendo en cuenta estas consideraciones, podemos distinguir tres fases en el proceso
estadistico:

1. Muestreo: seleccion de la muestra que se analizara.

2. Estadistica Descriptiva: analisis particular de los datos de la muestra selecciona-
da.

3. Inferencia Estadistica: estudio de la posible generalizacion de los resultados ob-
tenidos en la muestra al global de la poblacion.

Tanto en la primera como en la tercera fase es necesario el concurso del Calculo de
Probabilidades porque, en rigor, solo a partir de una muestra seleccionada aleatoriamente
es posible obtener una extrapolacion al global de la poblaciéon de la que procede, que
en tal caso se efectuara en términos probabilisticos. Eso no ocurre en la segunda fase,
la descriptiva, que puede desarrollarse muy ampliamente casi de espaldas al concepto de
probabilidad. De hecho, al menos en la primera parte de este manual preferimos hablar
de proporcion sin mas, pues es en realidad a lo que nos estamos refiriendo en la mayoria
de los estudios en el contexto de las Ciencias de la Salud.

Muestreo

Probabilidad

Poblacion

Inferencia

Descripcion

Figura 1: Esquema del proceso estadistico.
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Un lector intuitivo o con cierta experiencia en la investigacion experimental puede
deducir de todo lo anterior dos problemas fundamentales en la aplicacion de la Estadistica.
Tanto es asi que entre ambos eclipsan o deberian eclipsar al resto de problemas técnicos
que iran surgiendo en el proceso estadistico:

» En primer lugar, en la gran mayoria de los estudios la poblaciéon a analizar es
inabarcable o ni siquiera esta bien definida. En todo caso, ;como deberia extraerse
una muestra de una poblacién para que estuviéramos en condiciones de extrapolar
los resultados obtenidos en la misma a la poblacion de la que procede? La respuesta
desde el punto de vista técnico ya la conocemos: aleatoriamente. Es decir, deberiamos
extraer la muestra de manera similar a un sorteo de loteria en la poblaciéon a estudiar,
lo cual es casi siempre utopico.

= En segundo lugar, hemos de ser muy criticos con las mediciones de las variables,
especialmente con aquellas que son de caracter cualitativo u ordinal, mas atn con
las que estan basadas en encuestas, y sin perder de vista a las que consideramos
numéricas, porque el hecho de que contemos con un ntimero no nos garantiza que
estemos midiendo el pardmetro adecuado o que lo midamos correctamente.

Dado que nuestra intencion es aplicar la Estadistica debemos afrontar con modestia los
problemas anteriores teniendo en cuenta, primeramente, que aunque nuestras muestras no
se ajusten perfectamente al supuesto tedrico de aleatoriedad, la investigacién biomédica
cuenta con excelentes bases de datos que contienen una informaciéon bastante representa-
tiva de grandes sectores de la poblacion. Ademés, gran parte de esa informacién se obtiene
en los grandes centros hospitalarios y de investigacion mediante un instrumental capaz
de medir con gran precision y objetividad multitud de variables de posible interés. En
ese sentido nos atreveriamos a afirmar que las Ciencias de la Salud es el &mbito ideal de
aplicacion de la Estadistica.

En el extremo opuesto situariamos los estudios basados en encuestas que se cumpli-
mentan voluntariamente, pues con frecuencia implican un fuerte sesgo en la configuracion
de la muestra y una medicion subjetiva y deficiente de las caracteristicas a estudiar. Los
autores de los estudios suelen ser conscientes de estas limitaciones pero, en ocasiones,
confian en que un protocolo estadistico sofisticado obre a modo de piedra filosofal y so-
lucione el problema. Por desgracia, nosotros no nos sentimos capacitados para orientar
correctamente a investigadores que disenen estudios basados en encuestas voluntarias.

Tipos de estudios

Como ya hemos comentado, nuestro objetivo final es explicar un determinado feno-
meno biomédico, lo cual nos conduce a relacionar las variables que intervienen en el mismo.
En la primera parte del manual nos limitaremos fundamentalmente a un estudio de la re-
lacion entre variables desde un punto de vista meramente descriptivo, es decir, sin &nimo
de extrapolar los resultados al global de la poblacién. Se trata pues de una Estadistica
Descriptiva para varias variables; no obstante, y con un caracter meramente preliminar,
aprenderemos a describir una tnica variable de manera aislada en el Capitulo [T} El es-
tudio descriptivo de la relacion entre variables puede dar lugar a una amplia casuistica
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segtn la naturaleza y cantidad de las variables. Dado que en este manual nos centramos
mayormente en el estudio de dos variables y que, a su vez, solo distinguiremos entre dos
tipos diferentes, podemos contemplar, a un nivel bésico, tres posibilidades (aunque en
algunas secciones ampliaremos este esquema):

Variable 1 Variable 2 Problema estadistico

Numérica Numérica Correlacion numérica: diagrama de disper-
sion y coeficiente r

Cualitativa Numérica Comparacion de medias: diagramas de caja
comparadas y diferencia de medias

Cualitativa Cualitativa Tabla de contingencia: diagrama de barras
agrupadas y coeficiente C'

Tabla 1: Descriptiva simplificada.

Ejercicio 2. Se pretende estudiar si existe relacion entre el sexo y la estatura. ;A cudl de
los tres tipos de estudio nos estamos refiriendo? ;Puedes indicar al menos dos ejemplos
de cada tipo?

La extrapolacion de estos resultados al global de la poblacion, es decir, la Inferencia
Estadistica, asi como unas nociones minimas de probabilidad y muestreo, se abordan en
la segunda parte del manual, aunque se empiezan a manejar de forma intuitiva en la
primera.
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1. ESTUDIO DE UNA VARIABLE

En un sentido muy amplio, la Estadistica Descriptiva es la parte o fase de la Estadistica
dedicada a la descripciéon de un conjunto de n datos, entendiendo por descripcion la
clasificacion, representacion grafica y resumen de los mismos. En un contexto més general
esos n datos constituirdn una muestra de tamano n extraida de una poblacién, y la
descripcion de dicha muestra habra de completarse posteriormente con una inferencia o
generalizacion al total de la poblacion.

El presente capitulo se dedica en su mayoria a la descripciéon de una variable mientras
que los dos siguientes abordan el estudio de la correlaciéon entre dos variables. En todo
caso distinguiremos entre la clasificaciéon de los datos en tablas, la representacion grafica
y el célculo de pardmetros que resuman la informaciéon. A su vez, distinguiremos entre
variables cualitativas y cuantitativas. La ejecucion de este tipo de anélisis mediante el
programa estadistico SPSS se ilustra en el Capitulo [6]

1.1. Tablas de frecuencias

La construcciéon de tablas de frecuencias ha sido hasta hace bien poco la fase preliminar
de cualquier estudio descriptivo, utilizdndose como medio para la elaboracion de graficos
y el calculo de valores tipicos. Hoy en dia no se entiende el proceso estadistico sin la
utilizacion de un programa informético que facilite autométicamente los gréaficos y calculos
deseados, de ahi que las tablas de frecuencia hayan perdido cierto protagonismo.

Construir una tabla de frecuencias basica equivale a determinar qué valores concretos
se dan en la muestra y con qué frecuencia. Se denomina también distribuciéon de frecuen-
cias. Veamos una serie de ejemplos sencillos para distintos tipos de variables. Empezaremos
ilustrando una variable cualitativa.

Ejemplo 1. En estudio sobre el grupo sanguineo realizado con n = 6313 individuos se
obtuvo la siguiente tabla de frecuencias:
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Grupo sanguineo i fi Di
O 2892 0.4580
A 2625 0.416
B 570 0.090
AB 226 0.036
Total 6313 1

Tabla 1.1: Tabla de frecuencias para el grupo sanguineo.

Notese que, a la derecha de las frecuencias absolutas, que se denotan por f;, aparece
otra columna donde quedan reflejadas las correspondientes proporciones o frecuencias
relativas, que se denotan a su vez por p;. En ese caso, el simbolo A que encontramos
encima de p; hace referencia al hecho de que la proporcion es relativa a la muestra, en
contraposiciéon con el estudio poblacional que abordaremos en capitulos posteriores. La
suma de sus respectivas frecuencias absolutas debe ser igual al niimero total de datos.
Anélogamente, la suma de sus frecuencias relativas ha de ser igual a 1, es decir, para una
variable cualitativa con k£ categorias se tiene

k k

Zfi:n, Zﬁizl-

i=1 =1

Ejemplo 2. Las edades en afios en un grupo de n = 25 estudiantes universitarios son
las siguientes: 23, 21, 18, 19, 20, 18, 23, 21, 18, 20, 19, 22, 18, 19, 19, 18, 23, 22, 19, 22 |
21, 18, 24, 24, 20. Estos datos componen la siguiente tabla de frecuencias:

X fi i F; H;
18

6 0.24 6 0.24
19 ) 0.20 11 0.44
20 3 0.12 14 0.56
21 3 0.12 17 0.68

3

3

2

22 0.12 20 0.80

23 0.12 23 0.92

24 0.08 25 1
Total 25 1 25 1

Tabla 1.2: Tabla de frecuencias para las edades de alumnos.
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Al contrario que en el ejemplo anterior, los datos que obtenemos son numéricos. Se
denotara por x; el primero de ellos segiin el orden en que nos llegan los datos, es decir,
en nuestro caso r; = 23. Asi se denotara x5 = 21 y sucesivamente hasta llegar a xo5 = 20.
Para organizar esta informacién debemos considerar el valor més pequeno que aparece, en
nuestro caso 18. Dicho valor se denotara en lo sucesivo por x;. Se contabilizara el nimero
de ocasiones en las que se presenta, que sera su frecuencia absoluta y se denotara por fi,
que en nuestro caso es 6; el segundo valor es xo = 19, que aparece fo = 5 veces, y asi
sucesivamente hasta llegar a x; = 24, que aparece f; = 2 veces. Asi es como obtenemos
la columna de frecuencias absolutas a la que anadimos las frecuencias relativas.

En total, tenemos pues k = 7 valores distintos. Notese que, al tratarse de datos nu-
méricos, existe un orden preestablecido en los mismos, cosa que no sucedia en el ejemplo
anterior. Eso nos ha permitido construir otra columna, la de frecuencias absolutas acumu-
ladas, donde se anota, para cada valor x;, el nimero F} total de datos menores o iguales
al mismo, es decir,

A esta columna le puede ser anadida la de frecuencias relativas acumuladas que resulta
de dividir las anteriores por el numero total de datos.

1.2. Representacion grafica

El segundo paso del proceso consiste en ilustrar mediante un gréafico lo obtenido en la
tabla de frecuencias. Existen varios tipos de graficos.

Diagrama de sectores: uno de los mas utilizados. En el caso del Ejemplo |1}, 1a tabla de
frecuencias [I.1] se representa mediante sectores segun la Figura [I.1]

Figura 1.1: Diagrama sectores para el grupo sanguineo.

Diagrama de barras: para ilustrar la tabla de frecuencias del Ejemplo [2] podriamos
escoger también un diagrama de sectores. No obstante, dado el orden natural que existe
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en los valores de la variable, se suele optar por otro tipo de grafico denominado diagrama de
barras. En la Figura|l.2|se presenta el diagramas de barras para las frecuencias absolutas.

I

Recuento
w

0 T T T T T T T
18 19 20 21 22 23 24

Edad

Figura 1.2: Diagrama de barras para edades de alumnos.

Los diagramas de barras para las frecuencias relativas ofrecerfan un aspecto idéntico
al de los anteriores graficos pero con diferente escala en el eje OY. Ademas, se pueden
representar lineas que unen las distintas barras y que se denominan poligonos de frecuen-
cia. Los diagramas de barras son también muy recomendables para representar variables
cualitativas, especialmente si son de tipo ordinal.

Histograma: dado que la variable estudiada en el Ejemplo [2| admite s6lo 7 posibles
valores, el diagrama de barras de la Figura [1.2] resulta muy ilustrativo. Imaginemos por
un momento qué sucederia si en vez de cuantificar la edad por anos cumplidos se midiera
por dias, o incluso por segundos. En ese caso, lo méas probable seria que no hubiera dos
estudiantes con la misma edad, con lo que la tabla de frecuencias perderia su sentido
ultimo. Consistirfa en una larga ordenacion vertical de los valores obtenidos donde todos
ellos presentarian frecuencia absoluta 1. El diagrama de barras resultante se antojaria
claramente mejorable en cuanto a su poder ilustrativo. Esto es lo que entendemos como
variable continua, en contraposiciéon con la edad en anos, que se consideraria discreta.
Algo parecido ocurriria si, por ejemplo, representamos el diagrama de barras corres-
pondiente a la medicion del colesterol sérico (mg/cm?®) en una muestra de n = 4583
individuos. Ante tal situacién y si nuestra intencion es obtener una gréafico que nos ayude
a entender facilmente la distribuciéon de los datos obtenidos, parece razonable empezar
por agrupar los datos en clases (intervalos). De esta manera, en la columna de frecuencias
absolutas se contabilizara el nimero de veces que aparece cada clase. Las demés columnas
se elaborarédn a partir de esta como ya sabemos. Los graficos resultantes se denominan
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histogramas. En el caso del estudio sobre colesterol mencionado anteriormente se obtiene
entonces el histograma de frecuencias absolutas que se presenta en la Figura[1.3]

600,07

500,07

400,07

300,07

200,07

100,07

0,0 T T T
100 200 300 400

Figura 1.3: Histograma para la colesterolemia.

En definitiva, agrupar en clases significa simplificar, perder una parte de la informacion
en aras de una mejor vision de la misma. Notese que, en el contexto descriptivo, la
distincion que hemos efectuado entre variables continuas y discretas no depende de la
naturaleza en si de la variable sino del tratamiento gréafico que estemos dispuestos a darle.
El procedimiento a seguir a la hora de construir las clases y representar los histogramas
puede llegar a resultar bastante complejo a la par que puramente convencional. En [10]
podemos encontrar un algoritmo perfectamente descrito. En la actualidad, todas las tareas
graficas se realizan mediante programas estadisticos que tienen implementados sus propios
algoritmos por lo que no profundizaremos en esta cuestion. Tan solo destacaremos que el
asunto més crucial en lo que respecta al aspecto del grafico es el nimero de intervalos que
debemos considerar. Parece claro que dicho nimero debe guardar algin tipo de relacion
con el namero total de datos n. Efectivamente, si el nimero de intervalos escogido es
demasiado pequeno el grafico resultaré excesivamente suave; por contra, si el nimero de
intervalos es demasiado grande el histograma resultaréd demasiado abrupto. Por eso existen
diversos criterios de caracter orientativo para determinar el ntimero de intervalos, como
la conocida ley de Sturges, aunque el programa SPSS no la respeta.

Ejercicio 3. Explica qué te sugiere la Figura[1.5
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Veamos otro ejemplo de variable que deberia tratarse como continua:

Ejemplo 3. La exposiciéon aguda al cadmio produce dolores respiratorios, danos en los
rinones y el higado, y puede ocasionar la muerte. Por esta razoén se controla el nivel de
polvo de cadmio y de humo de 6xido de cadmio en el aire. Este nivel se mide en miligramos
de cadmio por metro ctbico de aire. Una muestra de 35 lecturas arroja estos datos:

0.044 0.030 0.052 0.044 0.046
0.020 0.066 0.052 0.049 0.030
0.040 0.045 0.039 0.039 0.039
0.057 0.050 0.056 0.061 0.042
0.055 0.037 0.062 0.062 0.070
0.061 0.061 0.058 0.053 0.060
0.047 0.051 0.054 0.042 0.051

Tabla 1.3: Concentraciéon cadmio.

En este caso sucede también que la variedad de valores posibles es demasiado amplia
en relacion con el namero de datos, es decir, que éstos no se repiten o se repiten demasiado
poco como para que merezca la pena construir una tabla de frecuencias con su correspon-
diente diagrama de barras, de ahi que sea més aconsejable construir un histograma.

Diagrama tallo-hoja: otro tipo de grafico de gran interés en estas situaciones y que
guarda gran similitud con el histograma de frecuencias absolutas es el denominado dia-
grama tallo-hoja, en el que cada dato se identifica con una cifra de la derecha que indica
el valor de las unidades, siendo la correspondiente a su izquierda el valor de las decenas.
Asi, en la Figura [1.4] podemos encontrar el diagrama de tallo-hoja correspondiente a los
datos del Ejemplo [3] También consideraremos més adelante los denominados diagrama
de caja o box-plot.

Lectura de cadmio

Frecuencia Tallo-Hoja

1 2.0
6 3. 007999
9 4. 022445679
11 5. 1122345678
7 6. 0111226
1 7.0

Unidad: 0.01

Figura 1.4: Diagrama tallo-hoja para los valores de cadmio.
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Ejercicio 4. Representa el histograma para los datos del Ejemplo[3 haciendo uso de una
hoja de cdlculo o un programa estadistico. Interpreta el diagrama tallo-hoja de la Figura

)

Campana de Gauss: para acabar esta secciéon destacamos que histogramas como el
de la Figura |1.3] o incluso diagramas de tallo-hoja como el de la Figura sugieren
un tipo de curva muy bien caracterizada que denominamos curva normal o campana de
Gauss. Concretamente, en casos como éstos solemos afirmar que los datos se distribuyen
aproximadamente segiin un modelo tipo normal. Hablamos de tipo porque no se trata
de un modelo tnico sino de una familia que depende de dos parametros. Las variables
que se ajustan aproximadamente a un modelo normal son relativamente frecuentes en la
naturaleza, de ahi que la curva normal desempene un papel destacado en la Estadistica.
Fue estudiada inicialmente por Laplace y Gauss para explicar el comportamiento de los
errores en medidas astronémicas. La aplicacion de la distribucién normal no quedé redu-
cida al campo de la astronomia. Las medidas fisicas del cuerpo humano o de un caracter
psiquico en una poblacion, las medidas de calidad de productos industriales y de errores
en procesos fisico-quimicos de medicién en general, siguen con frecuencia este tipo de
distribuciéon. Desde un punto de vista teodrico, el denominado Teorema Central del Limi-
te confiere a la distribucién normal un papel destacado en la Estadistica. Aunque dicho
teorema se enunciard mas formalmente en la Seccién 4.1} en términos intuitivos viene a
decirnos lo siguiente:

Las variables que pueden entenderse como resultado de un fenémeno aditivo tienden
a distribuirse segin un modelo de distribucién tipo normal.

Eso es lo que ocurre precisamente en la denomina maquina de Galton, en la que se deja
caer una bola que bajan a izquierda o derecha a través de cunas colocadas en sucesivos
niveles, hasta llegar a un depoésito en la parte inferior, tal y como se ilustra (con 12
niveles) en la Figura Si repetimos el proceso con una gran cantidad de bolas, jcémo
se distribuiran las bolas en el depésito inferior?
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La respuesta es que siguen un patréon de distribuciéon de campana de Gauss. Esto
se debe a que la posicion del depoésito donde cae cada bola depende exclusivamente de
la suma de veces que la bola cae a la derecha en su recorrido. Es decir, las bolas que
quedan en el extremo izquierdo no caen nunca hacia su derecha, todo lo contrario de lo
que ocurre con las del extremo opuesto; sin embargo, las bolas que quedan en la posicion
central suman tantas caidas a su izquierda como a su derecha, y esa circunstancia es
mucho més probable que las dos anteriores.

Cuando decimos que es mas probable no estamos pensando en un mecanismo inteli-
gente de compensacion que funciona a lo largo del recorrid(ﬂ Efectivamente, partimos del
supuesto de que, por simetriaEL todas las trayectorias son equiprobables. No obstante y
por pura combinatoriaEL son mas numerosas las trayectorias que suman tantas caidas a la
izquierda como a la derecha, porque hay muchas formas diferentes de sumar ese resultado.
Concretamente, en nuestro caso eso puede ocurrir de 12!/6!6! = 924 formas diferentes, tal
y como se ilustra en el denominado triangulo de Pascal (Figura derecha).

Cuando en la naturaleza se observa una variable que se distribuye segiin un patrén
aproximado de campana de Gauss cabe pensar que detras de lo que se mide exista un
fenémeno aditivo en sentido amplio, lo cual no tendria por qué ocurrir necesariamente.
Efectivamente, en la Figura [I.6) podemos apreciar un histograma relativo a 97 mediciones
de tumores prostaticos, donde se aprecia un modelo de distribucién radicalmente diferente
al de la campana de Gauss; en este caso, el modelo esta caracterizado por un fuerte sesgo
o asimetria hacia la derecha (positivoED.

4001

30,07

Frecuencia

20,0

10,0

T T T T T
,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00

0,0

Volumen tumor

Figura 1.6: Volumen de un tumor de prostata.

!Esa es una de las preconcepciones més comunes cuando se trata el concepto de azar.

2Este otro es el argumento que se esconde realmente tras la palabra azar.

3 Advertimos que no es posible profundizar en el concepto de probabilidad sin unas nociones basicas
de calculo combinatorio.

4Cuando los valores extremos se encuentran a la izquierda se denomina sesgo negativo.
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En algunas ocasiones este modelo de distribucion se asocia a fenémenos de tipo mul-
tiplicativo. Si ése es el caso, una transformacion logaritmica de la variable convertira el
fenomeno en aditivo (ya que el logaritmo del producto es la suma de los logaritmos) y
observaremos entonces algo mas parecido a una campana de Gauss, como se aprecia en

la Figura [1.7]

—

T T T T T
-2,000 -1,000 ,000 1,000 2,000 3,000 4,000

Logaritmo Volumen

Figura 1.7: Logaritmo del volumen de tumores de préstata.

1.3. Valores tipicos

El tercer paso del proceso descriptivo consiste en calcular una serie de niimeros cuyo
proposito es sintetizar la informacion que aportan los n datos de la muestra considerada.
Los valores tipicos son, precisamente, esos niimeros que pretenden caracterizar la muestra.
Esta fase del estudio so6lo tiene sentido cuando la variable estudiada es cuantitativa. Dis-
tinguiremos entre medidas de centralizacion, medidas de posicién, medidas de dispersion
y medidas de forma:

1.3.1. Medidas de centralizacion

Las medidas de centralizacion son las mas importantes sin duda aunque por si mismas
no suelen bastar para resumir la informaciéon. La pregunta puede ser la siguiente: ;qué
numero debemos escoger si pretendemos explicar la mayor parte posible de informacion
con un Unico nimero? La respuesta es pues un nimero representativo, un valor central
en algin sentido. Los mas populares son, sin duda, la media aritmética y la mediana.

Media aritmeética: es el valor central en sentido aritmético. Se obtiene sumando los n
datos de la muestra y dividiéndolos por el tamano de esta, es decir,
D i) T

T ===
n
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donde cada dato x; aparece en el sumatorio tantas veces como se repita en la muestra, es
decir, si los datos estan agrupados en una tabla de frecuencias, se puede calcular también
de la forma:

k k
f — lel XZfZ _ leﬁz (11>

n -
=1

Como podemos apreciar en la expresion anterior, a cada dato x; se le asigna un peso p;
equivalente a la proporcion que representa en la muestra. Podemos establecer una analogia
entre la media aritmética y el concepto fisico de centro de gravedad, es decir, la media
aritmética puede entenderse como el centro de gravedad de los datos de la muestra, y
como tal puede verse muy afectada ante la presencia de valores extremos.

En el Ejemplo [2| tenemos una edad media de ¥ = 20.36 anos para los estudiantes de la
muestra. La media se expresa, logicamente, en las mismas unidades que los datos origina-
les. Indicar dicha unidad es aconsejable. El hecho de que los datos aparezcan agrupados
en intervalos, como ocurre con los valores de colesterol que se ilustran en la Figura [I.3]
no debe afectar al calculo de la media. Es decir, la media debe calcularse a partir de los
datos originales sin agrupar. En ese ejemplo, obtenemos precisamente un colesterol medio
de T = 228.18 mg/ml.

Ejercicio 5. ;Qué le sucede a la media aritmética si a todos los datos les sumamos una
misma cantidad k? ;Y si los multiplicamos por una misma cantidad k?

Ejercicio 6. ;Es cierto que sumar n datos es equivalente a sumar la media de los mismos
n veces?

Ejercicio 7. Averigua qué entendemos por esperanza de vida.

Media truncada: es la media aritmética que se obtiene una vez se han excluido el 5%
de datos mas extremos.

Media ponderada: se obtiene de manera similar a la media segin la expresion (1.1
pero ponderando cada dato x; al gusto de quien la calcula. Desde ese punto de vista, la
media aritmética puede entenderse como una media ponderada en la que se considera,
para cada dato x;, la ponderacion correspondiente a la frecuencia relativa del mismo en
la muestra. El Ejercicio [21] puede servirnos como ejemplo para entender como se calcula.
La media ponderada no destaca especialmente por su interés cientifico, sino por su uso
en ambitos académicos a la hora de calificar asignaturas, por lo que no profundizaremos
mas en este parametro.

Mediana: es el valor central  en el sentido del orden, es decir, aquel que quedaria en el
medio una vez ordenados los datos de menor a mayor, repitiéndose si es necesario tantas
veces como aparezcan en la muestra. Para calcularla basta pues con ordenar los datos y

determinar la posicion del medio. Si el niimero de datos n es impar no cabe duda de que

la mediana es el dato que ocupa la posicion ”T“ Si n es par tenemos un conflicto que
puede resolverse mediante un convenio: definir la mediana como la semisuma de los datos

que ocupen las posiciones 3 y 3 + 1. En este proceso puede ser de utilidad la columna
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de las frecuencias absolutas acumuladas o un diagrama tallo-hoja. De todas formas, lo
ideal es delegar el calculo de media o mediana en un programa estadistico. Si es asi, todos
estos detalles resultan irrelevantes. En el Ejemplo [2] el valor mediano es 20, que ocupa la
posicion 13. Para los datos del colesterol (Figura es T = 225, muy similar a la media.
Sin embargo, para los datos de la Figura [[.6] tenemos T = 7.00 y & = 4.25.

Ejercicio 8. ;A qué se debe esta ultima diferencia?

Al contrario de lo que sucede con la media, la mediana es robusta en el sentido de
que no se ve afectada por la presencia de valores extremos. Efectivamente, es obvio que
podemos reemplazar el valor mayor de la muestra por otro mucho més grande sin que
ello afecte a la mediana. Esta cualidad podria considerarse negativa por denotar un ca-
racter menos informativo que la media pero también puede resultar positiva cuando una
clara asimetria con presencia de valores extremos (sesgo) desplaza fuertemente la media
restandole representatividad, como sucede precisamente en la Figura [I.6]

Ejercicio 9. ;Qué relacion se da entre la media y la mediana si el sesgo es positivo, es
decir, cudl es mayor? ;Qué relacion se dard entre la media y la mediana si la distribucion
es normal?

Ejercicio 10. Calcula la media y la mediana del siguiente conjunto de datos: 8,0,10,9,9.

1.3.2. Medidas de posiciéon

Las medidas de posicién son una serie de nimeros que dividen la muestra ordenada
en partes con la misma cantidad de datos. La principal medida de posicién ya la hemos
estudiado: la mediana, pues divide la muestra en dos mitades. Efectivamente, sabemos
que el 50 % de los datos debe ser inferior a la mediana y el resto superior.

Cuartiles: si pretendemos dividir la muestra ordenada en cuatro partes iguales obtenemos
los denominados cuartiles, que se denotan por 01, Q)2 y Q3. El primero deja a su izquierda
(o debajo, segun se prefiera) el 25% de los datos; el segundo deja a la izquierda el 50 %,
por lo que se trata de la propia mediana; el tercero deja a la derecha el 25 %. Respecto
al calculo de Q1 y (3, lo ideal es decantarse por el uso de un programa estadistico. Si no
se cuenta con ¢él convenimos, por ejemplo, lo siguiente: para una muestra de tamano n y
ordenada de menor a mayor (J; sera el dato que tenga por posicion la parte entera de n/4
y Q3 sera el dato que ocupe esa posicion pero contando desde el final.

Percentiles: si dividimos la muestra en 100 partes iguales, obtendremos los percentiles,
que van de p; a pgg. De nuevo, la mediana coincide con el percentil 50 y los cuartiles
Q1 v Q3 con pos ¥ prs, respectivamente. Los percentiles se utilizan mucho en pediatria
para analizar el crecimiento de los recién nacidos. Hemos de tener en cuenta que sélo para
una muestra amplia, la cual hace imprescindible el uso de un programa estadistico, tiene
sentido considerar divisiones finas de la misma. Por ello, si contamos con pocos datos es
absurdo hablar de percentiles.

En general, podemos hablar de los cuantiles. Dado un valor v en el intervalo (0,1), el
cuantil v se define como el valor que deja a su izquierda el v x 100 % de los datos. De esta
forma, la mediana es el cuantil 0.50 y el percentil pgs, el 0.95, por ejemplo.
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1.3.3. Medidas de dispersiéon

Las medidas de dispersion tienen por objeto completar la informacién que aportan
las medidas de centralizaciéon pues miden el grado de dispersion de los datos o, lo que es
lo mismo, la variabilidad de la muestra. Las fundamentales son la desviacion tipica y el
rango intercuartilico.

Rango: es el mas inmediato pues expresa la diferencia entre el valor mayor y el menor.
En el Ejemplo [2| es igual a 24 — 18, es decir, 6 anos de diferencia entre el alumno mayor
y el mas joven.

Varianza: nos da una medida de dispersion relativa al tamano muestral de los distintos
datos respecto a la media aritmética . Una primera definicion es la siguiente:

2 _ Z?:l(xi - E)Q.

n

El hecho de elevar las diferencias respecto a T al cuadrado se debe a que, como es facil
de comprobar, Y " (z; — %) = 0, pues al sumarse los datos superiores a la derecha de la
media se anulan con los inferiores. Se podria haber optado por considerar el valor absoluto
de las diferencias, lo cual darfa lugar a lo que se conoce como desviacién media, pero eso
conllevaria numerosas inconvenientes técnicos. Si los datos estan tabulados, la expresion
anterior equivale a la siguiente:

§? = Z(xi —T)%p;. (1.2)

No obstante, con vista a una posterior Inferencia Estadistica apareceré dividida por n —1
en lugar de n. Suele denominarse en tal caso varianza insesgada o cuasi-varianza. En la
segunda parte del manual y si no se especifica lo contrario, cada vez que hablemos de
varianza nos estaremos refiriendo a la insesgada. El hecho de dividir por n — 1 en lugar de
n el contexto de la Inferencia Estadistica es apenas apreciable cuando n es grande, por lo
que no debe desviar nuestra atencion de la esencia del parametro. El calculo de la varianza
lo realizaremos mediante un programa estadistico o en su defecto, con una calculadora.
En el Ejemplo , de las edades en afios de 25 alumnos, se obtiene una varianza s = 4.157
afios?.

Desviacion tipica: podemos observar que en la varianza anterior las unidades originales
se perdieron por la necesidad de elevar al cuadrado las diferencias. Para recuperarlas basta
con efectuar la raiz cuadrada de la varianza obteniendo lo que denominamos desviacion
tipica, que se denotard por s. Asi pues,

o \/Z:’L:l<xi — T)Q_

n

Igualmente, en la Inferencia Estadistica, se utilizara la cuasi-desviacion tipica que se
obtiene a partir de la cuasi-varianza. En el ejemplo de las edades tenemos s = 2.039 anos.
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En el caso del colesterol (Figura la desviacion tipica es s = 44.82 mg/ml y, en el del
volumen del tumor de prostata (Figura , s = 7.89 en la unidades correspondientes.

Ejercicio 11. ;Puede ser negativa la desviacion tipica? ;Cdomo se interpreta una desvia-
cion tipica nula?
Ejercicio 12. ;Qué le sucede a la desviacion tipica si a todos los datos les sumamos una

misma cantidad k? ;Y si los multiplicamos por una misma cantidad k?

Ejercicio 13. Se denomina tipificacion o estandarizacion a la accion de restar a cada
dato x; de la muestra la media aritmética y, posteriormente, dividir el resultado entre la
desviacion tipica, es decir, calcular

(1.3)

¢ Cudles serdn entonces la media y la desviacion tipica de los datos tipificados? ;En qué
dimensiones se expresarin?

La desviacién tipica funciona como complemento de la media dado que, mientras la
tltima indica el centro aritmético de los datos, la primera expresa el grado de dispersion
respecto a dicho centro. De esta forma, el par de nimeros (7, s) pretende resumir la
informacioén contenida en los n datos de la muestra. En concreto, si nuestros datos se
distribuyeran segtin una distribuciéon normal, el mero conocimiento de T y s permitiria
reproducir con exactitud el histograma. Asi, ocurre, por ejemplo, que entre los valores
T — sy T+ s se encuentra ua proporciéon muy cercana al 68 % de los datos, o que entre
T—2-5y 7T+ 2-s se encuentra una proporcion muy cercana al 95%. Efectivamente,
dado que el histograma de la Figura [1.3| se asemeja bastante a una campana de Gauss,
la mayor parte de los datos (95 %) debe estar comprendida aproximadamente, segtn lo
que ya sabemos, en el intervalo 228 + 2 - 45, es decir, entre 138 y 318, cosa que podemos
verificar graficamente. No ocurre lo mismo con los datos del grafico de la Figura [I.6] En
ese sentido afirmamos que el par (7, s) resume perfectamente la informaciéon contenida
en una muestra cuando los datos de la misma se distribuyen segiin una curva normal.
Entendemos también que, a medida que nos alejamos de dicho modelo, el par anterior
pierde su capacidad de sintesis. De hecho, sabemos que en determinadas situaciones la
media aritmética puede considerarse menos representativa que la mediana. En tal caso
necesitamos una medida de dispersién que complemente dicho valor central.

Rango intercuartilico: pretende ser un complemento adecuado a la mediana. Esta ba-
sado, al igual que esta, en el orden de los datos y se define mediante Ry = Q3 — ()1. En
el caso de los datos del ejemplo de las edades, obtenemos R; = 2. Para los datos de la
Figura [I.6] obtenemos R; = 7.03.

Coeficiente de variacion: se trata de un coeficiente adimensional relacionado con la
media y la desviacion tipica que es de gran utilidad para comparar la dispersion de dis-
tintos grupos de datos, dado que nos da una medida de la dispersion de los datos relativa
al orden de magnitudes que estos presentan. Concretamente, se define mediante

C.V.= = x100.

8l ®
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Ejercicio 14. Se tienen 30 datos numéricos correspondientes a la medicion del peso en
kg de 30 individuos. ;En qué dimensiones se expresardn la media aritmética, varianza,
desviacion tipica y coeficiente de variacion?

Ejercicio 15. Considera los dos grupos de datos (a) y (b) siguientes: (a) 1.80, 1.79, 1.77,
1.83, 1.52. (b) 180, 179, 177, 183, 152. ;Tienen la misma media? ;Tienen la misma
desviacion tipica? ;Tienen en comun algun pardmetro descriptivo de los considerados
anteriormente?

1.3.4. Medidas de forma

Coeficiente de asimetria: indica el grado de asimetria o sesgo que se da en la distribu-
cion de los datos. Se define mediante

glzm—;, donde my = Liz (7~ 7) , k=1,2,3...
S n

Distinguimos a grandes rasgos tres situaciones:
1. g1 > 0: distribucion asimétrica de los datos con sesgo positivo (Figura |1.6)).
2. g1 < 0: distribucién asimétrica con sesgo negativo.

3. g1 = 0: distribucién simétrica.

Coeficiente de aplastamiento o de Curtosis: expresa el grado de aplastamiento de
una distribucion simétrica respecto al que corresponderia a una distribucién normal con
su media y desviacion tipica, de manera que un valor 0 equivale a una campana de Gauss,
mientras que un valor negativo indica un aplastamiento excesivo y un valor positivo indica
un apuntamiento.

1.4. Otros graficos y tablas

Diagrama de caja: a partir de los cuartiles y el rango intercuartilico podemos construir
un grafico denominado de caja o box-plot. Se trata de una caja cuyos bordes son los
cuartiles primero y tercero, por lo que su longitud coincide con el rango intercuartilico.
En su interior se marca la mediana con una linea gruesa. A partir del rango intercuartilico
se determina qué valores se considerarédn extremos: concretamente aquellos que disten de
los cuartiles @)1 o @3, segin corresponda, mas de 1.5 veces el rango intercuartilico. Se
marcan con unas vallas los valores no extremos mas proximos a dichos limites de manera
que los que queden fuera de las mismas seran los datos extremos, que representarén
mediante circulos o asteriscos segin el grado de extremismo que alcancen. En la Figura
1.8 se representa el diagrama de caja correspondiente al histograma de la Figura [1.6]
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Figura 1.8: Box plot para el volumen de tumores de prostata.

Llegados a este punto hemos estudiado ya una amplia variedad de valores tipicos. Re-
cordemos que éstos tienen como funcién resumir la informacién que aporta la muestra.
Ahora bien, un resumen ideal deberia verificar simultaneamente dos condiciones en oca-
siones incompatibles: exhaustividad y brevedad. En ese sentido, aconsejamos lo siguiente:

Si pretendemos resumir lo mejor posible la informacién contenida en la muestra
debemos escoger al menos una medida de centralizaciéon junto con otra de dispersion.
Lo maés frecuente es considerar el par (7, s). Esta opcion es la ideal en el caso de
que los datos se distribuyan segtin una curva normal.

A medida que nos diferenciamos de ese modelo de distribucion, el par anterior pierde
su capacidad de sintesis, por lo que debe anadirse al resumen de los datos la mediana
como medida de centralizacion y, si es posible, el rango intercuartilico como medida de
dispersion. Nos decantaremos por esta opcion preferiblemente cuando observemos una
fuerte asimetria con presencia de valores extremos. Esta eleccién deberia ir acompanada
del uso de técnicas no paramétricas en la posterior inferencia (Capitulo 5)). Por ultimo, el
tamano de muestra nunca debe faltar en un resumen adecuado.

Estas normas no dejan de ser orientativas, porque en la redaccion de trabajos cien-
tificos prima la capacidad de sintesis, de manera que debemos intentar elaborar tablas
que recojan la maxima informaciéon en el minimo espacio y escoger so6lo los gréaficos que
resulten més esclarecedores. La Tabla[I.4]es un ejemplo extraido de una publicacion sobre
duracion de las bajas laborales en Espana (véase [3]).

| 23 ]
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Over 15
Diagnosis N Mean SD Median days (%)
Gastroenteritis 40,780 3.8 8.0 3 19
Noninfective gastroenteritis 16,342 45 115 3 24
Tonsillitis strep throat 10374 48 57 4 2.2
Acute pharyngitis 29449 48 83 3 2.5
Tonsillitis not strep throat 16373 54 65 4 2.7
Cold 26,1771 54 90 4 35
Flu 24,169 63 7.5 5 39
Diarrhea 3,909 6.4 194 3 44
Others flu types 7137 66 7.7 5 4.2
Bronchitis not acute or 3,461 10.8 20.6 7 134
chronic
Migraine 3,202 10.8 30.1 2 1.7
Acute or chronic bronchitis 11,482 11.7 20.6 8 15.9
Headache 3,622 17.8 40.2 4 20.6
Renal colic 7,850 20.0 36.0 8 29.0
Ankle strain 6,571 241 307 15 48.7
Giddiness 9379 247 46.8 8 30.2
Dorsalgia 4,144 32.1 498 11 425
Low back pain 48933 35.2 499 15 49.7
Cervical pain 17,886 50.5 580 31 64.5
Inguinal hernia 6,044 528 415 43 95.0
Other maternal disorder 3,822 58.2 466 46 88.3
related to pregnancy
Sciatica 21,801 599 719 32 65.8
Cervical strain 4,156 61.1 50.2 50 84.1
Anxiety 19,857 61.8 739 32 66.7
Threatened abortion 6,986 69.0 723 38 74.7
Carpal tunnel syndrome 3,859 780 67.2 57 93.4
Depression 6,437 824 87.1 49 74.3
Medical meniscus injury 2,801 90.2 756 64 94.7
Adjustment disorders 3,079 107.0 86.6 82 92.3
Total 370,076 7.0 489 7 30.7

Tabla 1.4: Ejemplo de tabla descriptiva.

En el Capitulo [6] se proporcionan algunas indicaciones para realizar tablas de este tipo
mediante SPSS.

Otras cuestiones propuestas

Ejercicio 16. Se midio, a través de cierto aparato, una determinada variable bioquimica,
obteniendo un total de 146 datos numéricos, que presentaron una media aritmética de
4.2 y una desviacion tipica de 1.1, en las unidades de medida correspondientes. Tras
representar el histograma de frecuencias absolutas, se comprobo que los datos configuraban
aprorimadamente una campana de Gauss.

(a) Indica un intervalo que contenga aproximadamente al 95 % de los datos.
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(b) Se averigua posteriormente que el aparato de medida comete un error sistemdtico
consistente en indicar, en todo caso, media unidad menos que el verdadero valor de
la variable. ;Cudles serdn entonces la media aritmética y desviacion tipica de los
146 verdaderos valores?

Ejercicio 17. Se mude cierta variable sobre una muestra de 10 individuos, obteniéndose
los siguientes datos.

4 5 45 39 52 4 52 53 23 41

Indica una medida de centralizacion y otra de dispersion adecuadas.
Ejercicio 18. Indica dos grupos, de 5 datos cada uno, que presenten...

(a) La misma media pero distinta desviacion tipica.
(b) La misma desviacion tipica pero distinta media.
(¢) La misma mediana y distinta media.

(d) La misma media y distinta mediana.

Ejercicio 19. Los individuos A y B manejan un ecdgrafo. Se pretende dilucidar cudl de
los dos tiene mayor precision a la hora de efectuar mediciones. Para ello se asignd al
individuo A la medicion de un mismo objeto en 10 ocasiones diferentes, anotindose los
resultados. Al individuo B se le asigna un objeto diferente que mide en otras 10 ocasiones.

Razona qué pardmetro (o pardmetros) estadistico consideras mds apropiado para efectuar
la comparacion.

Ejercicio 20. Razona si son verdaderas o falsas cada una de las siguientes afirmaciones:
(a) Si una muestra de datos presenta media 0, su desviacion tipica serd pequena.
(b) Cuanto mayor es el tamano de la muestra, mayor es su varianza.
(¢) Cuanto mayor es el tamano de la muestra, mayor es su media.
(d) Si g1 ~ 0 la media y la mediana deben ser parecidas.

Ejercicio 21. La calificacion final de cierta asignatura consiste en la media ponderada
entre los resultados de tres exdmenes, A, B y C, a los que se les asigna unos pesos del
50%, 30% vy 20%, respectivamente. Indica la calificacion final que corresponde a cada
uno de los tres alumnos de la Tabla[L3.

Alumno Examen A | Examen B | Examen C || Calificacion final
Alumno 1 7 3 10
Alumno 2 2 8 5
Alumno 3 5.1 5.1 5.1

Tabla 1.5: Calificaciones.
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Ejercicio 22. Se ha desarrollado una nueva vacuna contra la difteria para aplicarla a
ninos. El nivel de proteccion estandar obtenido por antiguas vacunas es de 10 pg/ml un
mes después de la inmunizacion. Se han obtenido estos datoﬂ del nivel de proteccion de
la nueva vacuna al transcurrir un mes:

125 135 13 135 13
125 135 14 135 13
13 14 145 13 12
13.5 13.5 125 12.5 12.5

(a) Representa el diagrama de barras para las frecuencias relativas acumuladas.
(b) Calcula la media, mediana, desviacion tipica y rango intercuartilico.
(c) +Qué proporcion de datos son inferiores o iguales a 137

Ejercicio 23. Considera los datos del Ejemplo (3

(a) Obtén mediante una calculadora o un programa estadistico los valores de la media
aritmética, la desviacion tipica y el coeficiente de variacion.

(b) Obtén, a partir del diagrama tallo-hoja, la mediana y el rango intercuartilico.
(¢) Indica un par de nimeros que resuman lo mejor posible esos 35 datos.
(d) Razona cudl debe ser el signo del coeficiente de simetria.

Ejercicio 24. Indica qué tiene que ocurrir exactamente para que, en una muestra de 40
datos de cierta variable numérica, obtengamos como media aritmética y desviacion tipica
los siguientes valores: T =23.1, s =0.

Ejercicio 25. Describe de manera concisa qué podemos decir de un individuo varon cuya
estatura en metros tipificada (respecto a la media y desviacion tipica de los varones de su
franja de edad y su comunidad auténoma) sea igual a -0,02. ;Cudl serd el valor tipificado
de su estatura si la medimos en centimetros?

Ejercicio 26. En la Figura y en la Tabla se describe el consumo acumulado de
tabaco medido en 452 sudafricanos. Comenta los aspectos mds destacados de la distri-
bucion de los datos y selecciona un par de parametros que resuman lo mejor posible la
informacion que contiene la muestra.

®Basado en un informe del Journal of Family Practice, enero 1990.
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Figura 1.9: Consumo de tabaco en Sudafrica.
Descriptivos

Estadistico
Media 3,6356
95% de intervalo de Limite inferior 3,2157
confianza para la media Limite superior 4,0556
Media recortada al 5% 3,0670
Mediana 2,0000
Varianza 21,096
Desviacion estandar 4,59302
Minimo ,00
Maximo 31,20
Rango 31,20
Rango intercuartil 5,45
Asimetria 2,079
Curtosis 5,968

Tabla 1.6: Consumo de tabaco en Sudéafrica.

Ejercicio 27. Tipifica los valores correspondientes al peso en kg de 10 personas: 35, 92,
71, 64, 72, 101, 45, 83, 60, 72. ;Como se interpreta una puntuacion tipificada positiva?
¢ Y negativa? ;Cudles serdn las puntuaciones tipificadas de los mismos datos expresados
en gramos?

Ejercicio 28. Cuando los datos de una variable se ajustan aproximadamente a un modelo
de distribucion normal, la distribucion de las puntuaciones tipificadas sigue a su vez un
modelo de distribucion que se denomina normal estandar, cuya media es 0 y cuya desvia-
cion tipica es 1. El modelo se denota por N(0,1). Es frecuente, en general, calificar como
extremos a los datos mds alejados del centro de la distribucion hasta completar un 5 %.
Si la distribucion es del tipo campana de Gauss, serdn entonces calificados como extremos
los datos cuya distancia a la media sea superior al doble de la desviacion tipica. ;Por qué?
¢ Como debe ser la puntuacion tipificada de un dato extremo en una campana de Gauss,
es decir, qué caracteriza a los valores extremos en una distribucion normal estdndar?
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Figura 1.10: Distribucion normal N(0,1).

Ejercicio 29. Un total de 100 jugadores lanza tres dados cada uno y suman sus puntua-
ciones, obteniéndose 100 numeros entre el 3 y el 18 cuyo histograma se representa en la
Figura|1.11. sComo se explica a niwvel intuitivo que los datos se ajusten aprorimadamente
a una curva normal? Segun el grdfico, scudl es aprorimadamente el valor de la media?
Y el de la mediana? ;Y el de la desviacion tipica?

40,07

30,07

LN

/
\
L / N

Frecuencia

Suma

Figura 1.11: Suma de tres dados tras los lanzamientos de n = 100 jugadores.

Ejercicio 30. En la Figura[1.19 se muestra el histograma correspondiente a la edad de
160 enfermos coronarios. Razona brevemente si la media aritmética serd menor, mayor
o aproximadamente tqual que la mediana. Representa esquemdticamente un diagrama de
caja posible para estos datos.
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Figura 1.12: Edad de enfermos coronarios.
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2. RELACION ENTRE VARIABLES
NUMERICAS

En este capitulo iniciamos la parte realmente interesante del estudio estadistico. En-
tendemos que existe relacién o dependencia entre dos variables cuando un cambio en el
valor de una de ellas se asocia a un cambio en el de la otra. La situacién contraria, es
decir, la ausencia de relaciéon, se denomina independencia. Por ejemplo, nada nos hace
pensar que un valor mayor o menor en la ultima cifra del DNI se asocie a un valor mayor
o menor en la concentracion de colesterol en sangre, por lo que, en principio, podemos
pensar que ambas variables son independientes. Por contra, si observamos la Tabla
podemos comprobar céomo los cambios en el diagnostico médico se asocian a cambios en
los tiempos medios (y medianos) de baja de los trabajadores, por lo que podemos pensar
que ambas variables, diagnoéstico y duracién de la baja, estan relacionadas. Recordemos
que, tal y como indicamos en la Tabla[l], a nivel muy bésico podemos distinguir tres tipos
distintos de relaciones. En este capitulo nos centraremos principalmente en la relacion
entre dos variables numéricas y trataremos muy brevemente el estudio de la relacién en-
tre una variable cualitativa y otra numérica, que se abordara de manera mas exhaustiva
en la segunda parte del manual. El estudio de la relaciéon entre variables cualitativas lo
abordaremos en el siguiente capitulo.

Hemos de precisar que la evidencia de una dependencia o asociaciéon estadistica no
equivale a la existencia de una relaciéon causa-efecto. Esta tltima vinculacién tiene impli-
caciones més profundas que, desde una perspectiva estadistica, sélo pueden ser analizadas,
si acaso, en estudios multifactoriales que apenas estudiaremos aqui (véase Seccion .

Para llevar a cabo el estudio de relaciéon entre dos variables numéricas es preciso
efectuar un analisis previo de las mismas por separado, segiin vimos en el capitulo anterior.
Dado que nos encontramos en un contexto descriptivo, el analisis de las relaciones consiste
fundamentalmente en representarlas graficamente y calcular los respectivos valores tipicos.
Asi pues, supongamos que contamos con n individuos o unidades experimentales sobre los
que se miden numéricamente dos caracteres, dando lugar a sendas variables cuantitativas
X e Y. De la medicion de dichos caracteres sobre las unidades experimentales resultaran
n pares de datos numéricos, que se denotaran asi: (z1,41), (2, Y2), ..., (Tn, Yn). La primera
componente del par (x;,y;), es decir, el valor z;, corresponde a la medicion de X en la
1-ésima unidad experimental y la segunda corresponde a la variable Y. Veamos un ejemplo
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de caracter didactico con una pequena muestra de tamano n = 12.

Ejemplo 4. Se indica a continuacion el peso, X, (kg) y la estatura, Y, (e¢m) de 12
personas:

Individuo | 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 |11 | 12

X 80 | 45 | 63 | 94 | 24 | 75 | 56 | 52 | 61 | 34 | 21| 78
Y 174 1 152 | 160 | 183 | 102 | 183 | 148 | 152 | 166 | 140 | 98 | 160

Tabla 2.1: Peso y altura de 12 personas.

El estudio debe empezar con una estadistica descriptiva de cada variable por separado,
que podria incluir sendos histogramas, asi como al menos una medida de centralizacion y
otra de dispersion (en principio estamos considerando la media y la desviacion tipica). A
continuacion, nos dedicaremos al estudio descriptivo de la relaciéon entre ambas variables.
En el caso numérico continuo las tablas de frecuencia no tienen interés ya que las parejas de
datos no suelen repetirse. No ocurrira lo mismo en el estudio de dos variables cualitativas.

2.1. Diagrama de dispersion

Asi pues, lo primero que nos interesa realmente es la representacion grafica de la mues-
tra. Esta tarea debe realizarse con un programa estadistico aunque, en este caso y dado el
escaso tamano de la misma, podriamos hacerlo nosotros mismos. El grafico més adecuado
para apreciar la relacion entre dos variables numeéricas es el denominado diagrama de
dispersion o nube de puntos, que consiste en identificar cada unidad experimental (x;, y;)
con el punto del plano que tenga por coordenadas x; para el eje OX e y; para OY. De
esta forma, los datos anteriores se ilustran en la Figura 2.1}

200,0

175,0 .

150,0

Altura

125,04

100,04

Figura 2.1: Diagrama de dispersion para las variables altura y peso.
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En el diagrama de la Figura se aprecia la relacion entre la presion diastolica y la
sistolica medidas en n = 403 adultos afroamericanos.
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Figura 2.2: Diagrama de dispersién para las variables presion diastélica y presion sistolica.

En ambos casos se observa en la muestra una relaciéon directa o positiva, es decir, que un
incremento en los valores de una variable se asocia al incremento de la otra. Para llegar a
una conclusion de este tipo es indiferente cual de las dos variables se identifique con el eje
OX. En general, podemos afirmar que tal decision es intrascendente cuando se trata de
un problema de correlacion, es decir, cuando estamos interesados simplemente en medir
el sentido y la intensidad de una posible relacién. No ocurrirda lo mismo cuando estemos
ante un problema de regresion, como veremos méas adelante.
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0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00
c i6n de h oo

p g/mi)

Figura 2.3: Diagrama de dispersién para las variables concentraciéon de hormona paratiroidea,
[Pth], y concentracion de calcio, [Cal.

El diagrama de dispersion de la Figura [2.3] corresponde a n = 12 mediciones de las
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concentraciones de hormona paratiroidea (ug/ml) y de calcio en sangre (mg/100ml). En
este caso se observa una relacion inversa o negativa, pues el aumento en la concentracion
de la hormona se asocia a una disminucién del calcio en sangre. Podemos resaltar que
en los tres ejemplos considerados la relaciéon entre el incremento de la variable X y el
correspondiente incremento (posiblemente negativo) de Y es constante. Dicho de una
manera mas grafica, las nubes que observamos se agrupan en torno a una linea recta, que
puede ser creciente o decreciente, segiin el signo de la relacién, y que serd plana cuando
la relacion sea nula. Este tipo de relaciéon se denomina lineal y es el objeto principal de
estudio en este capitulo. Con ello no queremos decir que sea la tnica relaciéon posible,
aunque si es la mas sencilla. Ademas, mas adelante veremos que, en la practica, puede
servirnos como referencia para abordar problemas en los que las relaciones que se observan
no son lineales.

2.2. Coeficientes de correlaciéon y determinacion

Abordamos a continuacion el calculo de valores tipicos. En primer lugar, necesitamos
conocer la media y desviacion tipica de cada una de las variables por separado, es decir,

2T 2.i(#:i = T)°

T = Sy =\ 77—,
n n

_ iyi iyi_y2

D 91NN SR L)
n n

En el Ejemplo [4] correspondiente a los datos de peso (X) y altura (V') de 12 individuos se
tiene:
T = 956.92kg, s, =22.96kg, Y= 151.5cm, s, = 27.47cm.

En segundo lugar, nos interesa calcular un valor tipico que exprese el grado de relaciéon
(o correlacion) lineal entre ambas variables observado en la muestra. Al contrario que los
parametros anteriores, dicho valor debe conjugar las informaciones que aportan ambas
variables.

Covarianza: la covarianza muestral es una primera medida del grado de correlacion y

se define mediante n _ _
. Zi:l(xi —T)(yi — ZJ).

Spy —
Y n

La covarianza, que en el caso del Ejemplo[d]se expresara en kg-cm, puede ser tanto positiva
como negativa, pero puede probarse que debe estar comprendida entre los siguientes
valores:

— Sz Sy S S:Eyg +Sm'3y-

En ese caso y teniendo en cuenta las desviaciones tipicas calculadas antes para el Ejemplo
, 54y debe estar comprendida entre —630.71 y 630.71. A través del programa estadistico
obtenemos su valor concreto en este caso, que es s,, = 577.86 kg - cm. Segun eso, en la
Figura [2.1] se observa una alto grado de correlacion lineal positiva. Observando bien la
Figura 2.4 podremos entender el porqué.
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Figura 2.4: Covarianza.

Efectivamente, las lineas de referencia se corresponden con las medias T y iy y determinan
cuatro cuadrantes. Los puntos que se encuentran en los cuadrantes superior derecho e
inferior izquierdo aportan sumandos positivos a la expresion Y (z; —7)(y; — ) mientras
los que se encuentran en los restantes aportan sumandos negativos. En este caso abunda
claramente lo primero, razén por la cual la suma resultante sera un ntmero positivo y
bastante grande. En general, podriamos decir:

» Un valor positivo de s, significa una tendencia creciente en la nube de puntos, es
decir, si los valores de X crecen, los de Y también. Existira por tanto correlacion
directa entre ambas variables, segin la muestra. El caso extremo s,, = +s, - s, re-
presenta una correlacion lineal perfecta, es decir, que la nube de puntos esté incluida
en una unica recta, que serd ademaés creciente (véase Figura , izquierda).

» Un valor negativo de s,, significa una tendencia decreciente en la nube de puntos,
es decir, si los valores de X crecen, los de Y decrecen. Existira por tanto correlacion
inversa entre ambas variables, segiin la muestra. El caso extremo s;, = —s, - s, re-
presenta una correlacion lineal perfecta, es decir, que la nube de puntos esté incluida
en una unica recta, que serda ademas decreciente (véase Figura derecha).

» El caso s,, ~ 0 se traduce, por contra, en la ausencia de relacion lineal en los datos
de la muestra (véase Figura [2.5] centro).

Para evaluar qué entendemos por grande o pequeno cuando hablamos de la covarianza
hemos de tener en cuenta la cota maxima que se puede alcanzar, es decir, s, - s,. Dicha
cota no es universal, de hecho, un cambio de unidades (pasar de centimetros a metros,
por ejemplo), hace variar tanto las desviaciones tipicas como la covarianza. Este hecho
complica la interpretaciéon del parametro s,,. Nos interesa pues otro parametro que se
interprete de forma analoga pero que sea adimensional.
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Y | Y 4 Y |
X X X
Figura 2.5: Caso S;y = 555y (izquierda); caso sy =~ 0 (centro); caso sz = —s,s, (derecha).

Coeficiente de correlacién lineal de Pearson: supone una medida adimensional de
grado de correlacion lineal observado en la muestra y se define como sigue:

Sy
Syt Sy

Tzy

Este parametro, que se denota normalmente de forma simplificada por r, se interpreta
en los mismos términos que la covarianza con la salvedad de que se encuentra en todo
caso entre -1 y 1 y alcanza esos valores cuando se da en la muestra una correlacion lineal
perfecta, bien sea inversa o directa, respectivamente. La proximidad a 0 indica que en la
muestra se observa escasa correlacion lineal. Asi, a los datos del Ejemplo [4]le corresponde
r = 0.916.

Ejercicio 31. ;En qué dimensiones se expresard el coeficiente r en el Ejemplo [{|?
Ejercicio 32. ;Cdmo se interpetaria un valor r = —1.2¢

Ejercicio 33. ;Qué le sucede a r si permutamos las variables en el Ejemplo[{], es decir,
si identificamos el peso con el eje OY y la altura con el eje OX ?

Coeficiente de determinaciéon: no es mas que el cuadrado del anterior, es decir, riy.

Como veremos mas adelante, goza de una interpretaciéon atin mas clara que r. En el caso
del Ejemplo |4 tenemos r? = 0.839.

A la Figura le corresponde un coeficiente de correlacion » =0.597, lo cual expresa
una correlacion positiva pero no tan fuerte como la observada en el Ejemplo [4] cosa que
debe quedar clara si en el diagrama de dispersion trazamos las lineas de referencia que
pasan por las medias, como vemos en la Figura [2.6]
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Figura 2.6: Diagrama de dispersiéon de las variables presion sistélica y presion diastoélica.

2.3. Regresion lineal

En el caso de que se observe una fuerte correlacion lineal entre los datos de X y
los de Y puede ser interesante obtener una ecuacién que permita relacionar de manera
aproximada ambas variables. Esto es de especial interés cuando una de las variables puede
medirse de manera sencilla pero otra no. Efectivamente, si entre ambas existe un alto
grado de correlacion, el valor de la primera puede utilizarse para pronosticar con mayor
o menor fiabilidad el de la segunda. Por ejemplo, la longitud del fémur (mm) en un feto
de 26 semanas puede medirse de forma sencilla mediante un ecoégrafo. Si dicha longitud
correlaciona con el peso (gr), podemos hacer uso de la misma para predecirlo. En nuestro
caso, dado que estamos considerando por el momento relaciones exclusivamente lineales,
la ecuacién que buscamos sera del tipo:

Y = By + B X,

y se denomina ecuacion de regresion lineal simple (muestral). Se corresponde obviamente
con un recta de pendiente B; y término independiente By. Parece logico pensar que la
recta idonea sera la que mejor se ajuste a nuestra nube de puntos, aunque habré que espe-
cificar primeramente que entendemos por “ajuste”. En nuestro caso utilizaremos un criterio
muy utilizado en Matemaéticas conocido como el de criterio de Minimos Cuadrados, cuya
conveniencia fue argumentada hace casi dos siglos por el propio Gauss. A continuacion
explicamos en qué consiste dicho criterio.

Como hemos dicho, una recta en el plano puede expresarse de la forma Y = By+ B1 X.
Dada una unidad experimental de la muestra (z;,v;), al valor z; correspondiente a la
variable X (abcisas) le corresponde, segtn la recta anterior, el valor By + Bjz; para la
variable Y (ordenadas). La diferencia entre dicho valor y el que realmente corresponde
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a la variable Y, es decir, y;, se entiende como el error cometido al intentar explicar y;
mediante la ecuaciéon anterior. El método de Minimos Cuadrados propone cuantificar el
error total mediante la suma de los cuadrados de los errores particulares, como ocurre en
el calculo de la varianza, es decir,

n

> v = (Bo+ Buy) .

i=1
La recta que minimice dicho error sera la solucion deseada. Puede probarse que, en general,
adopta los siguientes parametros:

131 - Sxy/sia

By = y— Bi7.
En la Figura se muestra el diagrama de dispersion simple para el peso y la longitud

de fémur de 40 fetos de 26 semanas, asi como la recta de regresion lineal correspondiente
a esta muestra concreta de datos, cuya ecuacion resulta ser

Peso = —29.1 + 13.1Fémur.

70071

600

50071

Peso

40071

30071

00 T T T T T T
25 30 35 40 45 50

Figura 2.7: Diagrama de dispersion de las variables longitud de fémur y peso y recta de regresion.

A la vista del grafico anterior cabe realizar tres observaciones:

» El signo de B; es el que le otorga la covarianza s,,, que a su vez coincide con el
de r. Es decir, que si la correlacion es directa, la recta de regresion tiene pendiente
positiva; si es inversa, negativa, y si es nula, la pendiente de la recta también lo sera.

» En todo caso, la recta pasara por el punto (Z,7). Por decirlo de alguna forma, pasa
por el centro de la nube de puntos.
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» La recta de regresion puede calcularse siempre, independientemente del grado de
correlacion existente entre las variables.

Ejercicio 34. ;FEs importante determinar qué variable identificamos con el eje OX antes
de calcular la ecuacion de la recta de regresion o, por el contrario, resulta indiferente cudl
de las dos desempena ese papel?

Ejercicio 35. ;Qué peso predecirias a un feto cuyo fémur mide 35mm?

Ejercicio 36. Segin la ecuacion de regresion, ;cudntos gramos aumenta o disminuye por
término medio el peso del feto por cada milimetro mds de féemur?

En la Figura[2.§|se representa la recta de regresion lineal correspondiente a la muestra
del Ejemplo [, cuya ecuacion resulta ser Altura=89.11+1.10Peso. En este caso, el interés
practico de la ecuacion es discutible pues ambas variables pueden medirse trivialmente.

2009

1757

1507

Altura

1254

100 »

T
20 40 60 80 100
Peso

Figura 2.8: Diagrama de dispersiéon de las variables peso y altura y recta de regresion.

Varianza residual: en la Figura [2.§ hemos marcado para cada punto una linea disconti-
nua que expresa el error cometido por la recta en su predicciéon. Desde un punto de vista
numeérico, en la primera columna de la Tabla se muestran los valores de X para los
12 datos de la figura; en la segunda, los correspondientes valores de Y'; en la tercera, los
valores de las ordenadas que se obtienen segin la recta de regresion y = 89.11 + 1.10x;
en la cuarta columna tenemos precisamente las diferencias al cuadrado entre los valores
reales de Y y sus predicciones, de manera que su suma cuantifica el error cometido por la
recta de regresion. La suma de esos errores divida entre n se denomina varianza residual.
La varianza residual viene a expresar pues la parte de la variabilidad de los datos de Y no
explicada por la variabilidad de los datos de X mediante la recta de regresion lineal. Por
ultimo, en la quinta columna de la tabla aparecen los cuadrados de las diferencias entre
los valores reales de Y y su media. La suma dividida entre n es la varianza (total) 312;'
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T Yi (Bo + Biz;) i — (Bo + Buizi)]? (v —79)°
80 174 176.80 7.86 506.25
45 152 138.44 183.94 0.25
63 160 158.17 3.36 72.25
94 183 192.15 83.70 992.25
24 102 115.42 180.05 2450.25
75 183 171.32 136.37 992.25
56 148 150.50 6.23 12.25
52 152 146.11 34.69 0.25
61 166 155.98 100.48 210.25
34 140 126.38 185.51 132.25
21 98 112.12 199.66 2862.25
78 160 174.61 213.47 72.25
y = 151.5 1335.32 8303.00

Tabla 2.2: Tabla para el calculo de la varianza residual.

El cociente entre la varianza residual y la total se entiende pues como la proporcion
de variabilidad total de Y que no es explicada la regresion, en nuestro caso 1335/8303 =
0.161. Parece logico que este valor guarde alguna relaciéon con el coeficiente de correlacion
r = 0.91 y, efectivamente, ocurre en este caso que 0.161 = 1 — r2. Puede probarse sin
mucha dificultad que esa igualdad se verifica en general y que, por lo tanto, 1 — r2 es la
proporcion de la variabilidad de Y no explicada linealmente por X, es decir:

Podemos interpretar el coeficiente de determinacién r? como la proporcién de va-
riabilidad de Y que si es explicada linealmente por X.

Asi pues, en este caso, el peso explica un 83.9 % (valor de r?) de la variabilidad de la
altura (mediante la recta de regresion). Reciprocamente, la altura explica un 83.9 % de la
variabilidad del peso o, mejor, la altura y el peso comparten un 83.9 % de su variabilidad,
hecho que se pretende ilustrar esquematicamente en la Figura [2.9

En el caso de la prediccion del peso de fetos mediante la longitud de su fémur, la
muestra aporta un valor de r* = 0.643 (r = 0.802), lo cual se traduce en que, en esta
muestra concreta, la recta de regresion permite explicar a partir de la longitud del fémur
un 64.3 % de la variabilidad del peso o, lo que es lo mismo, que conlleva un 35.7% de
error global. Obviamente, 72 mide globalmente la fiabilidad de las predicciones. En la
segunda parte ampliaremos este estudio valorando dicha fiabilidad de manera mas precisa
(véase ecuacion ([5.4))), aunque podemos adelantar que el margen de error atribuible a una
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CAPITULO 2

prediccion concreta efectuada a partir de la recta de regresion depende principalmente de

los valores de 72 y n.

Ejercicio 37. ;En qué sentido crees que influirdn los valores de r* yn en el error cometido

por la recta de regresion?

Figura 2.9: Interpretaciéon esquemética de 2.

Los casos extremos en el analisis de r? son 2 = 1 y 2 = (. El primero se corresponde
con una varianza residual nula, es decir, con el caso en que la recta de regresion lineal
predice sin error los datos de Y a partir de X, y por tanto, se trata de una correlaciéon

lineal perfecta. El caso r? = 0 se corresponde con un varianza residual que iguala a la

total, es decir, que la recta de regresion no ayuda en absoluto a reducir la incertidumbre
inicial respecto a la variable Y y en consecuencia, corresponde con una recta de regresion
de pendiente nula, es decir, constante. Concretamente, se trata de la constante 7, por
ser la opcién menos mala posible. Una situacién similar ocurre en la Figura [2.10| cuando
estudiamos la relacion entre la talla y el IMC en 100 individuos adultos, a cuya muestra

le corresponde r = —0.035.
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Figura 2.10: Diagrama de dispersion de las variables talla e IMC y recta de regresion.
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Ejercicio 38. ;Como interpretamos el valor de r = —0.035 en la Figura [2.107 ;Te
resulta paraddjico? ;Como serd r si reemplazamos la talla por el peso: positivo, negativo
o prorimo a 07

Ejercicio 39. En el ejemplo de relacion entre el peso y la longitud del fémur del feto,
safectaria al valor de r? el hecho de expresar el peso en kg en lugar de en gr?

Ejercicio 40. En el mismo ejemplo, si reemplazamos la muestra de n = 40 fetos por otra
diferente, de otros 40 fetos, por ejemplo, ;obtendremos un mismo valor de r*% ;Obten-
dremos una misma ecuacion de regresion? ;Serdan parecidas?

2.3.1. Regresion lineal miltiple

Ya hemos visto que en lo que respecta a las variables peso y longitud de fémur (F),
el grado de correlacion observado en la muestra de n = 40 fetos es r = 0.802, por lo
que la ecuacion de regresion obtenida para dicha muestra, Peso=29.14+13.1F permite
explicar un 64.3% (r?) de la variabilidad del peso. Dependiendo del grado de fiabilidad
que necesitemos en la prediccion, la cual depende a su vez de n y r2, la proporcién anterior
resultard grande o pequena. Es decir, que si queremos mejorar la fiabilidad debemos
incrementar el tamano de la muestra o escoger otra variable con una correlaciéon con el
peso superior a la del fémur. Podriamos optar, en principio, por otras medidas del ecografo,
como la circunferencia craneal (C) o la abdominal (A), pero ninguna de ellas presenta un
grado de correlacion con el peso superior al que presenta el fémur.

En situaciones como estas es més interesante anadir mas variables independientes para
predecir la variable dependiente Y a través de una ecuacion lineal; en nuestro caso utiliza-
riamos las tres variables medidas directamente por el ecografo, F, C y A, como variables
independientes X7, X5 y X3 en una ecuacion de tipo lineal cuya variable dependiente, Y,
sea el peso. Es decir, se trata de construir, a partir de la muestra, una ecuaciéon del tipo

Y = BO + lel + BQXQ —+ Bng.

En general, la ecuaciéon concreta que buscamos, siguiendo de nuevo el criterio de Minimos
Cuadrados, es la que minimice la suma

n

Z[yz — (Bo + Biz1 + Bywy + Bsxs)]?.

i=1

La soluciéon puede obtenerse mediante cualquier programa estadistico. En el problema del
peso del feto, la ecuacion de regresion miiltiple obtenida para la muestra considerada es

Peso = —149.0+12.6 - F+9.8-C' —9.4 - A. (2.1)

Ejercicio 41. Segin eso, ;qué peso cabria predecir a un feto con medidas F=43, C=172,
A=1677
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Coeficiente R? multiple: para valorar globalmente la fiabilidad de las predicciones que
efectuemos mediante la ecuacién anterior necesitamos un valor tipico que generalice el
coeficiente de correlacion simple al cuadrado, r2. Dicho coeficiente, que se obtiene me-
diante calculos matriciales, se denomina coeficiente de correlacion miltiple al cuadrado,
y se denota por R?. Expresa, por lo tanto, la proporcion de variabilidad de Y explicada
entre todas las variables independientes. Si s6lo contamos con una variable independiente
el valor de R? es igual al del correspondiente coeficiente de determinacién. Nétese que
programas estadisticos como SPSS ofrecen por defecto el valor de R? en un problema de
regresion lineal porque se sobreentiende que la regresion debe ser multiple. En la Figura
tenemos una vision esquematica del concepto.

Figura 2.11: Interpretacion intuitiva del coeficiente R2.

Ejercicio 42. ;Por qué crees que SPSS considera por defecto que la regresion debe ser
maltiple en vez de simple?

Ejercicio 43. ;Puede disminuir R* si se introduce una nueva variable independiente en
la ecuacion, por ejemplo la longitud de la tibia?

En el caso del peso del feto, obtenemos un valor R? = 0.915, lo cual justifica la
inclusiéon de las dos nuevas variables dado que inicialmente tenfamos 72> = 0.643. Las
predicciones efectuadas a partir de la ecuacion gozaran de mayor precision que las
correspondientes a la ecuacion de regresion simple a partir del fémur, segiin se cuantifica
mediante en la segunda parte del manual.

Aunque no profundizaremos en los detalles, el coeficiente R? puede ser calculado e
interpretado de forma idéntica (proporcion de varianza explicada) aunque las variables
independientes sean cualitativas o mezclas entre cualitativas y numéricas, como veremos
més adelante.
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Multicolinealidad: puede llegar a pensarse que el hecho de anadir variables independien-
tes a la ecuacion so6lo conlleva ventajas, pero no es asi. En primer lugar, estas variables
hay que medirlas; en segundo lugar, nos impiden tener una vision gréafica sencilla de los
datos; por ultimo, pueden generar ciertas confusiones como consecuencia de la posible
correlacion lineal entre las distintas variables independientes, cosa que puede apreciarse
incluso en la ecuacion propuesta para el peso del feto. Este problema se denomina multico-
linealidad. Lo méas aconsejable es introducir una nueva variable en la ecuaciéon solamente
si su presencia incrementa sustancialmente el valor de R2.

Ejercicio 44. ;Qué aspecto de la ecuacion (2.1)) puede resultar paraddjico?

2.3.2. Regresion no lineal

Hasta ahora hemos afrontado tnicamente el estudio de aquellas muestras en las que
la relacion entre las variables X e Y es de tipo claramente lineal, excluyendo situaciones
dudosas como la de Figura[2.12] que corresponde al estudio de relacion entre el marcador
tumoral PSA y el volumen de un tumor prostatico, estudiado en una muestra de n = 97
pacientes.
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Figura 2.12: Diagrama de dispersion para las variables PSA y volumen tumor préstata, junto a
la recta de regresion lineal.

La recta de regresion logra un aceptable ajuste a la nube de puntos, obteniéndose
r = 0.625. No obstante, un estudio méas profundo de ambas variables revela una relacién
lineal mucho méas clara entre los logaritmos del volumen y del PSA, tal y como queda
patente en el grafico de la Figura [2.13] al que corresponde un coeficiente de correlaciéon
r = 0.734. No se trata de una casualidad, sino que ocurre porque la relacion entre variables
que se distribuyen segin un modelo de campana de Gauss es de tipo linealﬂ. En las Figuras
y aprecidbamos que el volumen del tumor presentaba un fuerte sesgo positivo que
quedaba anulado tras aplicar la transformacion logaritmica. Algo similar ocurre con el

IEstrictamente hablando esto no ocurre necesariamente pero es lo mas habitual.
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PSA, de manera que la relacion entre el logaritmo del PSA y el logaritmo del tumor si es
lineal, como se aprecia en la Figura [2.13]
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Figura 2.13: Diagrama de dispersion para las variables log(PSA) y log(volumen), junto a la recta
de regresion lineal.

La ecuacion de la recta de regresion representada en la figura anterior es y = —0.590 +
0.750z. Por lo tanto, las variables originales se relacionan aproximadamente segin la
ecuacion:

log vol = —0.509 4 0.750 log PSA,

luego, despejando, obtenemos vol = 0.601 - PSA%™°  que es la curva que se representa en

la Figura [2.14]

10,007

T T T
,00 100,00 200,00 300,00

Figura 2.14: Diagrama de dispersiéon para las variables PSA y volumen del tumor, junto a la
curva de regresiéon no lineal.

‘ PORTADA a INDICE »




L _

CAPITULO 2 PARTE 1I: ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Este ejemplo ilustra como, en ciertas ocasiones, podemos lograr una mejor explicaciéon
de la variable dependiente si no nos restringimos a ecuaciones de tipo lineal, lo cual
suele traducirse a grandes rasgos en considerar distintas transformaciones de las variables
en juego, en especial la logaritmica. El programa estadistico SPSS ofrece la posibilidad
de tantear con diferentes posibilidades. No obstante, debemos advertir que este tipo de
estudios puede llegar a ser bastante complicado.

Ejercicio 45. Si entre dos variables se da una relacion de tipo exponencial y = a - b*,
squé transformaciones debemos aplicar a las variables X e'Y para obtener una relacion
lineal?

Ejercicio 46. A izquierda y derecha de la Figura |2.19 se ilustran la relacion entre la
esperanza de vida global y la renta per cdpita por un lado, y entre la esperanza de vida
de los hombres y la de las mujeres por otro, calculadas todas ellas en 2009 para todos los
paises del mundoﬂ Comenta qué te sugiere cada grifico y como crees que se ha llegado a
la ecuacion de la izquierda.
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Figura 2.15: Esperanza de vida.

2.4. Relaciéon entre una variable numérica y otra cuali-

tativa

Como ya hemos comentado, este problema lo trataremos de manera mas extensa en la
segunda parte. El estudio a nivel meramente descriptivo es escueto y hemos optado por
ubicarlo en este capitulo porque, desde un punto de vista teérico, el problema se formaliza
mediante el mismo modelo que el de regresion.

Ejemplo 5. Se estudia la posible relacion entre la acidosis en recién nacidos y la glucemia
medida en el cordon umbilical. Para ello se toma una muestra de n = 200 recién nacidos
distribuidos a partes iguales en cuatro grupos: sanos, enfermos con acidosis respiratoria,
con acidosis metabdlica y mixta. Los datos quedan representados mediante los diagramas
de caja en la Figura |[2.16|

2QGraficos obtenidos de Wikipedia.
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90,0007
80,0001
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Nivel de glucemia en el cordén umbilical
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Control Acidosis R Acidosis 0 Acidosis Mixta

Tipo de acidosis

Figura 2.16: Diagramas de caja para la glucemia segin el tipo de acidosis.

Podemos observar que los niveles de glucemia son mayores en los enfermos con acidosis
respiratoria que en los sanos, al menos por término medio (mediano); que los niveles de
glucemia en los enfermos de acidosis metabdlica es aun mayor y que los enfermos de
acidosis mixta poseen valores de glucemia similares al de los individuos sanos, al menos,
insistimos, por término medio. En general, podemos afirmar que:

La relacion entre un variable cualitativa y otra numérica se traduce en la compara-
cion de las medias que dicha variable numérica alcanza en las distintas categorias
de la variable cualitativa.

Concretamente, entendemos las distancias entre las medias como una prueba de la
relacion entre ambas variables, que serda més fuerte cuanto mayor sean dichas diferencias.
La cuestion es algo mas compleja, pues esta distancia debe evaluarse teniendo en cuenta
el grado de variabilidad que presentan los datos, lo cual afecta a su vez a la variabilidad
de las propias medias aritméticas calculadas. Es una situacion andloga a la de regresion
lineal, pues se trata en definitiva de medir la proporcién de variabilidad explicada por
la variable cualitativa, lo cual da lugar a un coeficiente R?. Ya hemos dicho que no pro-
fundizaremos aqui en esa cuestion. En todo caso, el problema de comparacién de medias
presenta una casuistica algo compleja que abordaremos en el contexto de la Inferencia
Estadistica (segunda parte), mientras que en esta primera parte realizaremos un primer
analisis meramente intuitivo a partir del grafico a partir de diagramas de cajas o de medias
(ver tutorial).

2.5. Analisis de la covarianza

Recibe este nombre un tipo de estudio més complejo en el cual se relacionan entre
si al menos dos variables numéricas y una cualitativa. Mejor dicho, se estudia la posible

| 47 ]
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relacion entre dos variables numéricas pero distinguiendo las diferentes categorias de otra
variable cualitativa. En tal caso, se puede hablar de un coeficiente de correlacién r? para
cada categoria por separado y de un coeficiente R? multiple, que expresa la proporcion
de varianza de la variable respuesta numérica explicada conjuntamente por la variable
explicativa numérica y por la variable explicativa cualitativa.

Ejemplo 6. A partir de una muestra de n = 403 afroamericanos adultos se estudio la
relacion entre el perimetro de la cintura (Y') y el de la cadera (X)) para hombres y mujeres
por separado. Desde el punto de vista grafico, los resultados se presentan en la Figura
[2.17, que consiste en un diagrama de dispersion en el que se distinguen ambos sexos por
colores y se calculan por separado ambas rectas de regresion lineal.

En este caso se obtuvo un valor R? = 0.739, es decir, que la variabilidad del perimetro
de la cintura se explica en un 73.9 % a partir del de la cadera, con diferentes ecuaciones
segun el sexo. De hecho, podemos apreciar fundamentalmente que, para valores similares
de cadera, los hombres tienden a presentar valores de cintura superiores a los de las
mujeres. Eso explica que el indice cintura cadera tienda a ser superior en hombres que en
mujeres.

Sexo

O Male
O Female
~~ Male
“~~ Female

607

50 o O
(e]

QL0
W o
Jy=-0,29+0,87*x
OlOiw) Sl iv) OO

Cintura

40

307

20 T T T T T
30 40 50 60 70

Cadera
Figura 2.17: Diagrama de dispersiéon para el perimetro de cintura y el perimetro de cadera por
Sexo0s.

Otras cuestiones propuestas

Ejercicio 47. Indica un ejemplo de 4 pares de datos que presenten un coeficiente de co-
rrelacion lineal r = —1. Indica un ejemplo de 4 pares de datos que presenten un coeficiente
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de correlacion lineal r = 0.

Ejercicio 48. Supongamos que contamos con una muestra de tamano n de una cierta
variable X y que procedemos a tipificar los n datos, con lo cual obtenemos otros n valores
de una nueva variable Z. Razona cudnto debe ser el valor el coeficiente de correlacion
lineal v entre X y Z.

Ejercicio 49. En un estudio de regresion lineal se obtuvo, a partir de una muestra de
tamano n = 12, una recta de regresion lineal y = 3.2—4.1x, y un coeficiente de correlacion
lineal r = 0.93. ;FExiste alguna contradiccion entre estos resultados?

Ejercicio 50. Imaginemos que una variable bioquimica es muy interesante desde el punto
de wista clinico aunque costosa de medir, pero que no obstante hemos observado, a partir
de una muestra de n=341 individuos, una correlacion lineal r = —0.998 con otra variable
mucho mads facil de medir. Razona qué ventaja podemos extraer de este hecho y describe
breve pero claramente como deberiamos proceder exactamente para sacarle partido a esta
correlacion. ;Como afectaria al procedimiento el hecho de que la muestra estudiada hubiese
sido de tamano n=30 (suponiendo un coeficiente de correlacion r similar)?

Ejercicio 51. Indica qué valor aproximado puede tener r en los siguientes ejemplos que
se muestran en la Figura[2.18:
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Figura 2.18: Algunos ejemplos de correlaciones.

Ejercicio 52. Se midieron la presion sistélica (mmHg) y la concetracion de colesterol
LDL (mg/1) a n = 462 personas obteniéndose, entre otros resultados, los valores tipicos
que se muestran en la Tabla[2.5:

Presion (mmHg) LDL (mg/1)
Media 138.33 57.40
Mediana 134 43.4
Desviacion tipica 20.50 20.71
Rango intercuartilico 24 25.2
Coeficiente de correlacion 0.158

Tabla 2.3: Valores tipicos.
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(a) Razona brevemente, a partir de estos resultados, cudl de las dos variables posee un
mayor sesqo positivo.

(b) Razona cudl debe ser el valor del coeficiente de correlacion lineal entre la presion
arterial y el LDL si medimos este ltimo en mg/dl.

(¢) Se detecta posteriormente a la toma de datos que el medidor de tension arterial co-
mete un error sistemdtico consistente en indicar stempre 2 mmHg mds de la cuenta.
Sabido esto, jcudles deben ser los verdaderos valores de la mediana y el rango in-
tercuartilico de la presion arterial? ;Cudl debe ser el verdadero valor el coeficiente
de correlacion lineal entre la presion arterial y el LDL (medido en mg/1)?

Ejercicio 53. El diagrama de dispersion de la Figura|2.19 representa el drea de la cabeza
y la velocidad para una muestra de n = 356 espermatozoides con r = 0.20. ;Qué propor-
cion de variabilidad de la velocidad es explicada linealmente por el tamano de la cabeza?
¢ Qué proporcion de variabilidad del tamano de la cabeza es explicado linealmente por la
velocidad? ;Qué puedes extraer de este dato en términos prdacticos?

180,0-

160,01

140,07

Velocidad

120,01

100,07

80,0 T T T T T T
30,000 32,000 34,000 36,000 38,000 40,000

Area cabeza

Figura 2.19: Diagrama de dispersiéon para el area de cabeza y la velocidad del espermatozoide
junto a la recta de regresion.

Ejercicio 54. El sustrato Inosina monofosfato reacciona produciendo Xantosina mono-
fosfato ante la presencia de la enzima IMP de Hidrdgeno. Se intenta explicar la velocidad
de dicha reaccion (medida en incremento de la densidad del producto por minuto) a par-
tir de la concentracion de sustrato (medido en pmoles/1). Tras medir ambas variables en
n =7 ocasiones, con las mismas condiciones ambientales, se obtuvo la Tabla[2.]):

(S]] 34 | 5.0 | 8.4 | 16.8 | 33.6 | 67.2 | 134.4
V 1010 | 0.15] 0.20 | 0.25 | 0.45 | 0.50 | 0.53

Tabla 2.4: Valores de concentracion de sustrato ([S]) y velocidad (V).
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(a) Representa la nube de puntos mediante un programa estadistico.

(b) Realiza el siguiente cambio de variables: X = 1/[S], Y = 1/V. Efectia un estu-
dio de correlacion-regresion lineal entre las variables X e Y mediante un programa
estadistico.

(¢c) En general, en los procesos de reaccion ante la presencia de una enzima, la veloci-
dad de la reaccion se relaciona con la concentracion del sustrato segun una ley del
siguiente tipo:

Vmax X [S]

Kn+1[S] 7

donde Viyae €s la velocidad mdxima posible en el proceso, que se corresponde con
una concentracion de sustrato muy grande, y donde K, es una valor constante para
condiciones ambientales fijas, denominado constante de Michaellis-Menten. Estima
el valor de K,, y Ve €n este proceso concreto.

V:

Ejercicio 55. Se lleva a cabo un estudio con n = 100 individuos para determinar si el
tipo de dieta influye en el IMC. Para ello, los individuos siguieron dos tipos de dieta, A
y B; en concreto, 54 individuos siguen la dieta A y 46 siguen la B. En la Figura
se muestran los correspondientes diagramas de caja. Responde a la cuestion a un nivel
puramente intuitivo.

40,00

@
8
3
8

20,00

10,00

indice de masa corporal

Tipo de dieta

Figura 2.20: Diagramas de caja de IMC segun el tipo de dieta.

Ejercicio 56. En un estudio llevado a cabo en EE.UU. se efectud un seguimiento de 16
anos a una amplia muestra de indiwiduos registrandose los casos en los que los sujetos
sufrieron de infarto durante dicho periodo. En los diagramas de la Figuras Y
(2.2 se ilustran, respectivamente, las correlaciones observadas entre la edad y el nivel de
colesterol sérico al comienzo del estudio, el registro o no de infarto durante el estudio y
la edad del individuo al comienzo y, por ultimo, entre el registro o no de infarto y el nivel
de colesterol al comienzo. ;Qué conclusiones te sugieren esos tres grdficos?
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IR? Lineal = 0,083
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Figura 2.21: Diagrama de dispersion entre la edad y el nivel de colesterol al inicio del estudio,
junto a la recta de regresion.
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Figura 2.22: Diagramas de caja para la edad segin el registro o no de infarto durante el estudio.
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Figura 2.23: Diagramas de caja para el nivel de colesterol al inicio del estudio segtn el registro
o no de infarto durante el estudio.
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Ejercicio 57. Siguiendo con los datos del Ejercicio squé te sugiere el diagrama de
dispersion de la Figura (2.2}, que relaciona la edad con el colesterol distinguiendo entre
los individuos que sufrieron infarto y los que no?

Dead from CHD

e) Alive or dead from other

600 cause
O Dead from CHD
o Alive or dead from other
~ cause
o “== Dead from CHD
500 o o
O
o
o) 8 o ©

4007

3007

AR RN - ocors0

2007

Serum cholesterol (mg/100ml) at 2nd exam

S0 080
e 8g 89800 o

100 T T T T

Age at first exam

Figura 2.24: Diagrama de dispersiéon entre edad y nivel inicial de colesterol segiin el registro o
no de infarto.
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3. RELACION ENTRE VARIABLES
CUALITATIVAS

En el capitulo anterior estudiamos la relaciéon entre dos variables numéricas y entre una
numeérica y otra cualitativa. Para completar el esquema recogido en la Tabla[I] solo queda
estudiar la relacion entre dos variables cualitativas. Entendemos que existe relacion entre
ambas cuando un cambio de categoria en una variable se asocia a un cambio de categoria
en la otra y viceversa. El hecho de expresar un caracter de forma cualitativa puede resultar
en principio mas sencillo que medirla numéricamente, lo cual explica la abundancia de
disenos de tipo cualitativos en la investigacion experimental. Parad6jicamente, desde un
punto de vista meramente estadistico, el tratamiento de las variables cualitativas es mucho
més engorroso que el de las numéricas, en especial a la hora de estudiarlas conjuntamente.

3.1. Estudio general de las tablas de contingencia

Comenzaremos con un estudio de caracter general para analizar posteriormente pro-
blemas més concretos en el contexto biomédico. En todo caso, repetiremos las mismas
fases que en los capitulos anteriores pues nos situamos en un marco descriptivo, es de-
cir: tabulacion, representacion grafica y calculo de los valores tipicos correspondientes al
estudio de la relacion. Notese que, a diferencia del estudio de variables numéricas, la tabu-
lacion de los datos tiene interés en nuestro caso porque, al tratarlos de manera categorica,
se registraran muchas repeticiones.

A diferencia del caso unidimensional, estudiado en el Capitulo[I} surgiran en este caso
tres tipos diferentes de proporciones cuya relacion y estimacion se abordaran también en
esta seccion con vista a solucionar problemas de interés biomédico que apareceran en las
dos tltimas secciones.

3.1.1. Tabla de contingencia

Partimos de una muestra compuesta por n individuos o unidades experimentales per-
tenecientes a una determinada poblacién sobre los que se evaltian simultdneamente dos
caracteres cualitativos, lo cual dara lugar a una tabla de frecuencias bidimensional o de
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doble entrada denominada usualmente tabla de contingencia, en la que se indican las veces
que se registra cada combinacion de categorias. Veamos dos ejemplos.

Ejemplo 7. Segin recientes investigaciones es posible que un indice cintura-cadera (ICC),
definido como el cociente entre el perimetro de la cintura y el de la cadera, elevado se asocie
a la aparicion de ciertas patologias, como la diabetes y enfermedades cardiovasculares, de
una manera mas clara que el indice de masa corporal (IMC) elevado. Supongamos que,
con el objeto de apoyar esa teoria, se analiza una muestra de n = 252 varones de mas de
40 anos que son clasificados en funciéon de su ICC como normales, si ICC < 0.94, o con
cuerpo de manzana, si ICC > 0.94. Por otra parte, son también valorados médicamente
distinguiendo entre sanos, diabéticos y enfermos cardiovasculares. Ambas clasificaciones
se recogen de manera simultanea la siguiente tabla de contingencia:

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

Tabla 3.1: Tabla de contingencia para las variables tipo de ICC y estado de salud.

Ejemplo 8. Se realiza un estudio a nivel cualitativo para considerar la posible asociaciéon
entre el nivel de SO, en la atmosfera (contaminacion) y el estado de salud de cierta especie
arboérea, en funcion del nivel de cloroplastos en las células de sus hojas. Se distinguen tres
tipos de éreas segin el nivel de SOs: nivel alto, medio y bajo. Asi mismo, se distinguen
otros tres niveles de salud en los arboles: alto, medio y bajo. En cada zona se selecciond
una muestra de 20 arboles, asi niimero total de arboles en la muestra final es n = 60. En
cada caso se determina su nivel de cloroplastos. La tabla obtenida tras clasificar los 60
arboles fue la siguiente:

Nivel de cloroplastos

3x3 Alto Medio Bajo Total
Alto 3 4 13 20
Nivel de SO, Medio 5 10 5 20
Bajo 7 11 2 20
Total 15 25 20 60

Tabla 3.2: Tabla de contingencia para las variables nivel de SOy (contaminaciéon) y nivel de
cloroplastos (salud de los arboles).
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Comencemos con una breve descripcion de la tabla correspondiente al Ejemplo [7] En
este caso se distinguen r = 2 categorias (filas) diferentes en la variable tipo de ICC y
s = 3 categorias (columnas) diferentes en la valoracién médica, por lo que decimos que se
trata de una tabla tipo 2 x 3. En los mérgenes derechos e inferior de la tabla aparecen las
frecuencias que denominaremos marginales, que corresponderian a un estudio por separado
de las variables ICC y valoracion, respectivamente, como ocurria en el Ejemplo [I} Las 6
frecuencias (2 x 3) que aparecen en el interior de la tabla pueden denominarse conjuntas
o, también, observadas. Se denotan mediante O;;, donde el subindice i hace referencia
a las filas y el 7 a las columnas. Asi, por ejemplo, O3 se entiende como la frecuencia
observada en la fila 1 y columna 2, es decir, con los datos del Ejemplo [7] estarfamos
hablando del numero de individuos con ICC normal y enfermedad cardiaca. Es obvio que
la suma de frecuencias observadas de una misma fila es la frecuencia marginal que aparece
en la columna derecha, y que la suma de frecuencias observadas en una misma columna
es la frecuencia marginal que aparece en la fila de abajo. La suma total de las frecuencias
conjuntas coincide con las de las marginales, tanto por filas como por columnas, y es el
tamano de muestra n = 252.

Una vez descrita dicha tabla, la cuestion esencial es en qué medida la tabla anterior
corrobora la idea de que existe relacion entre el estado de salud y el tipo de ICC, y en qué
sentido. Es decir, nos preguntamos qué debe ocurrir para que podamos afirmar eso y como
cuantificamos el grado de correlacion observado. Para responder a estas preguntas intro-
duciremos previamente los conceptos de proporcién marginal, proporciéon condicionada y
proporcién conjunta.

Proporciones marginales: en primer lugar, podemos calcular las ya conocidas propor-
ciones marginales o proporciones (simplemente). Por ejemplo, P(Sano) denota la propor-
cién de individuos de la muestra que estan sanos. Asi, para cada categoria se tiene:

166

P(Sano) = 5m5 = 0-659,
- 50
P(Cardio) = 353 = 0.198,
Ao 36
P(Diabetes) = 555 = 0.143,
- 156
P(Normal) = %52 = 0.619,
. 96
P(Manzana) = 955 = 0.381.

Proporciones condicionadas: por otra parte, P(Sano|Normal) se entiende como la
proporcion de individuos con ICC normal que estan sanos segun la valoracion médica. Es
lo que denominamos una proporciéon condicionada por fila, que se calculan, por ejemplo,
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mediante los siguientes cocientes:

. 114
P(S N ) = — =0.731
(Sano|Normal) 56 ,

. 20
P(Diabetes|Normal) = 56 = 0.128,

A 16
P(Diabetes|Manzana) = 9% = 0.167.

De manera totalmente anéloga pueden calcularse proporciones condicionadas por colum-
nas:

. 114
P(N 1|S = — =0.659
(Normal|Sano) 166 ,

A 20
P(Normal|Diabetes) = 3= 0.556,

. 16
P(Manzana|Diabetes) = 3= 0.444.

Proporciones conjuntas: por ultimo, P(Sano y Normal) denota la proporcion de indi-
viduos de la muestra que son sanos segin la valoracion médica y, ademés, poseen un ICC
normal. Es lo que denominamos proporciéon conjunta, que se calculan, por ejemplo, asf:

. 114
P N 1) = — =0.452
(Sano y Normal) 555 0.452,

A 20
P(Diabetes y Normal) = — =0.079,

252

. 16
P(Diabetes y Manzana) = 355 = 0.063.

En definitiva, se trata siempre de calcular un cociente, aunque la composiciéon del nume-
rador y el denominador varia en funcién del tipo de proporcién considerada.

Ejercicio 58. Indica las siguientes proporciones relativas al Ejemplo@ (puedes expresarlas
si lo prefieres con porcentajes):

(a) Proporcion de drboles con alto nivel de cloroplastos entre aquellos que crecen en
zonas poco contaminadas.

(b) Proporcion de drboles que crecen en zonas poco contaminadas entre aquellos que
cuentan con alto nivel de cloroplastos.

(¢) Proporcion de drboles de la muestra que crecen en zonas poco contaminadas y ademds
cuentan con un alto nivel de cloroplastos.

(d) Proporcion de drboles de la muestra que crecen en zonas poco contaminadas.
(e) Proporcion de drboles de la muestra que cuentan con un alto nivel de cloroplastos.

Entre los distintos tipos de proporciones se verifica una relacién muy clara, que es la

que se indica en (3.1)).
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Ejercicio 59. Razona por qué se verifica, con los datos del Ejemplo[7, que

A

- P(Diabet M
P(Diabetes| Manzana) = ( e y anzana) (3.1)
P(Manzana)

Es muy comun en Estadistica denotar cada categoria de una variable cualitativa (en
cierto contexto se denomina suceso al tal concepto) mediante una letra o signo, por ejemplo
A; en ese caso y si la variable es binaria, se denotara la categoria opuesta mediante A.
También resulta til identificar cada categoria con un subconjunto de un plano de area 1
y su proporcion con el area de dicho subconjunto (véase Figura . Este tipo de grafico,
que suele denominarse diagrama de Venn, es el que podemos apreciar también a ambos
lados de la Figura [3.4 En definitiva, podemos atribuir a las proporciones de sucesos las
mismas propiedades que reconocemos al medir areas de subconjuntos. De esta forma, la
relacion particular puede expresarse, en general, en los siguientes términos:

P(ANB) = P(B|A) - P(A) (3.2)

Figura 3.1: Esquema de la analogia entre proporciones y éreas.

Ejercicio 60. Identifica en el plano de la Figura[3.1] las proporciones marginales de A y
de su contrario, asi como de B y su contrario, las proporciones conjuntas de A y B, asi
como del contrario de A y B, vy, por tltimo, la proporcion de B condicionada a A.

Ejercicio 61. Segin los datos del Ejemplo 7, la proporcion de diabéticos en la muestra
es del 14.9 %, mientras que la proporcion de individuos con cuerpo de manzana entre los
diabéticos es del 44.4 %. Utiliza la formula para calcular directamente la proporcion
de individuos que son a la vez diabéticos y con cuerpo de manzana.

3.1.2. Diagrama de barras agrupadas

Volviendo al estudio de proporciones muestrales, el diagrama de barras agrupadas
resulta muy tutil para ilustrar la asociaciéon existente entre las dos variables cualitativas
estudiadas. Dicho diagrama consiste en un diagrama de barras de las frecuencias absolutas
de una variable cualitativa desglosadas en funcion de las categorias de otra. En el caso
del Ejemplo [7] puede resultar mas ilustrativo agruparlas en funcion del tipo de ICC.
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También podemos agrupar las frecuencias del Ejemplo [§] en funcion del nivel de SO,.
Ambos diagramas se presentan en las Figuras [3.2] y respectivamente.

Grafico de barras

Estado

M Sano
[ Enf cardio
[ Diabetes

Recuento

Normal Cuerpo manzana

ICC_categorias

Figura 3.2: Diagrama de barras agrupadas para las variables tipo de ICC y estado de salud.

Grafico de barras

Nivel de
cloroplastos
1] Cloroplastos alto

[ Cloroplastos medio
[ Cloroplatos bajo

Recuento

S02 alto S02 medio SO2 bajo
Nivel de SO2

Figura 3.3: Diagrama de barras agrupadas para las variables nivel de SO3 y nivel de cloroplastos.
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Un diagrama de barras agrupado por filas nos da una informacién visual sobre los po-
sibles cambios en las proporciones condicionadas por filas. Lo mismo sucede si agrupamos
por colummas. Asi, en el diagrama correspondiente al ICC observamos, por ejemplo, que
la proporcion de sanos (azules) es mayor entre los normales que entre los de cuerpo de
manzana, lo cual se corresponde con una menor proporciéon de enfermos, sobre todo con
enfermedad cardiaca, entre los primeros. Esas diferencias pueden resultar mas acusadas
en el caso del SOy, donde apreciamos que la proporcion de arboles con un nivel bajo
de cloroplastos es mucho mayor en las zonas muy contaminadas (donde el nivel de SO,
es alto). Es importante mencionar que podriamos haber llegado a conclusiones analogas
si hubiéramos condicionado por columnas, es decir, condicionar por filas o columnas es
indiferente desde el punto de vista tedrico aunque no siempre lo es desde el punto de vista
intuitivo. En general podriamos afirmar lo siguienteﬂ:

En términos estadisticos, entendemos que la correlacion a nivel muestral entre las
dos variables cualitativas observadas es mas fuerte cuanto mayores sean las diferen-
cias entre las proporciones condicionadas al pasar de una categoria a otra.

Asi pues, en lo que se refiere a problemas de correlaciéon entre dos variables, podemos
distinguir tres situaciones:

Variable 1 Variable 2 Relaciéon <+ Cambio en la distribuciéon

Numérica Numérica Los cambios a lo largo de la primera variable se aso-
cian a cambios en los valores medios de la segunda.

Cualitativa Numérica Los cambios de categoria en la primera variable se
asocian a cambios en los valores medios de la segun-
da.

Cualitativa Cualitativa Los cambios de categoria en la primera variable se

asocian a cambios en las proporciones de la segunda.

Tabla 3.3: Tipos de relaciones estadisticas.

A la vista de las Figuras y podemos intuir pues que la correlacién observada
entre la valoracion médica y el tipo de ICC es més débil que la correlacion observada
entre la salud de los arboles y la contaminacion, pues en el segundo caso se aprecia una
alteracion drastica en el patron de distribucion (proporciones) cuando pasamos de una
zona de contaminacion baja o media a otra de contaminacion alta. No obstante y al igual
que sucediera con el coeficiente r en el caso numérico, necesitamos un coeficiente muestral
que cuantifique de alguna forma el grado de correlacién observado. En este caso seré el
denominado coeficiente de contingencia C' de Pearson.

IEsta afirmacion es valida solo si estamos condicionando respecto a una variable con la suficiente
heterogeneidad (es decir, tal que las frecuencias marginales de ambas categorias sean suficientemente
grandes).
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3.1.3. Coeficiente de contingencia C de Pearson

Para medir el grado de correlaciéon muestral procederemos de manera similar a la forma
de medir la variabilidad de un conjunto de datos numérico unidimensional: recordemos que
no se trataba de evaluar las diferencias entre los datos, sino la distancia (al cuadrado) entre
cada uno de ellos y una medida central de referencia, la media aritmética, que en ocasiones
no es ni siquiera un valor posibleﬂ dando como resultado la varianza. En nuestro caso,
dadas unas frecuencias marginales concretas, vamos a construir una tabla bidimensional
de referencia cuyas sumas marginales se mantengan iguales a la tabla observada pero cuyos
valores conjuntos, denominados valores esperados y denotados como Fj;, estén calculados
de tal manera que las proporciones condicionadas permanezcan constantes al pasar de una
fila (o columna) a otra. En ese caso deben ser necesariamente iguales a las proporciones
marginales por filas (o columnas, respectivamente). La tabla de valores E;; para el Ejemplo
[7 resultante es la siguiente:

Estado de salud
2x3 Sano Cardio Diabetes Total
Normal 102.8 31.0 22.3 156
Tipo de ICC
Manzana 63.2 19.0 13.7 96
Total 166 50 36 252

Tabla 3.4: Tabla de valores esperados E;; para las variables tipo de ICC y estado de salud.

Podemos comprobar que, efectivamente, con los datos de esta tabla ideal o esperada
se verificarfa:

P(Sano) = P(Sano|Normal) = P(Sano|Manzana) = 0.659,
P(Cardio) = P(Cardio|Normal) = P(Cardio|Manzana) = 0.198,
P(Diabetes) = P(Diabetes|Normal) = P(Diabetes|Manzana) = 0.143,

y de igual forma,

P(Normal) = P(Normal|Sano) = P(Normal|Cardio) = P(Normal|Diabetes) = 0.619,
P(Manzana) = P(Manzana|Sano) = P(Manzana|Cardio) = P(Manzana|Diabetes) = 0.381.

Las diferentes proporciones conjuntas pueden entenderse desde un punto de vista gra-
fico como las respectivas areas de los seis subconjuntos en los que se divide la muestra, a
la que se le asigna un area total 1. De esta forma, la independencia o correlacién nula se
observaria si los diferentes subconjuntos mostraran la configuracion de la izquierda en la
Figura[3.4] mientras que lo realmente observado se ajusta a la configuracion de la derecha.
Obsérvese que en la primera las proporciones condicionadas no cambian al pasar de una
categoria a otra y en ambas se mantienen las proporciones marginales .

2Como sucede, por ejemplo, cuando se dice que el nimero medio de hijos por mujer en Espaiia es 1.2.
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2x3 Sano Cardio | Diab. | Total
Normal 102.8 31.0 | 22.2 | 156 114 2 | 20
Manzana 63.3 19.0 | 13.7 | 96 52 28 16
Total 166 50 36 252

Figura 3.4: Tabla de valores esperados E;; (izquierda) y tabla de valores observados O;; (derecha).

En el caso del Ejemplo , la tabla de valores Ej; es la siguiente:

Nivel de cloroplastos

3x3 Alto Medio Bajo Total
Alto 5 8.3 6.7 20
Nivel de SO Medio 5 8.3 6.7 20
Bajo 5 8.3 6.7 20
Total 15 25 20 60

Tabla 3.5: Tabla de valores esperados E;; para las variables nivel de cloroplastos y nivel de SO».

Ejercicio 62. Supongamos que se lleva a cabo un estudio para analizar la posible relacion
entre el factor Rh y el sexo. Se estudian un total de n = 100 personas con los siguientes
resultados (parciales):

Rh
2x2 + - Total
Masculino 40
Sexo
Femenino 60
Total 75 25 100

Tabla 3.6: Tabla de contigencia para las variables sexo y Rh.
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¢ Qué cantidad de datos E;; deberia aparecer en cada una de las cuatro celdas interiores
para que la proporcion de Rh positivo fuera idéntica en hombres y mujeres. ;Qué ocurrird
entonces con la proporcion de Rh negativo?

Ejercicio 63. En general, ;serias capaz de determinar una formula general para calcular
los valores E;; a partir de las frecuencias marginales?

Una vez construida esta matriz de referencia, entendemos que el grado de correlacion
correspondiente a nuestra muestra es mas fuerte cuanto mayor sea la distancia (enten-
diendo en principio dicha distancia en sentido amplio) entre nuestra tabla de valores
observados y la tabla de valores esperados. Asi, en el ejemplo de la Figura se trata de
cuantificar de alguna manera la diferencia entre la configuracion esperada de la izquierda
y la observada de la derecha. La distancia que se utiliza para medir la diferencia entre
ambas tablas es la siguiente:

S

irj Y

Asi, debe quedar pues claro que un valor ngp proximo a 0 debe entenderse como una
correlacion casi nula en la muestra, y que, cuanto mayor sea el valor de szp, mas fuerte
serd la dependencia o correlacién observada en la muestra.

Coeficiente de contingencia C' de Pearson: es ttil normalizar la distancia y? para
obtener un valor con cotas universales. La normalizacion méas popular es posiblemente
el coeficiente de contingencia de Pearson, que pretende desempenar un papel similar al
coeficiente de correlacion r introducido en el Capitulo[2] también denominado de Pearson.
El coeficiente de contingencia de Pearson define mediante:

o | Xew
XZap T 10

Este coeficiente debe estar comprendido, para toda tabla r X s, entre 0 y /g~ '(¢ — 1),
siendo ¢ = min{r, s}. La cota 0 corresponde a la ausencia total de correlacion y la cota
superior, que depende tnicamente de las dimensiones de la tabla, a la maxima dependencia
posible. En el Ejemplo [7] la cota maxima es, en general 0.707, por ser una tabla 2 x 3,
y el valor obtenido en esta tabla concreta es C' = 0.201; en el Ejemplo [§| la cota maxima
es 0.816, al ser una tabla 3 x 3, y el valor concreto obtenido es C' = 0.444. Es decir, en
términos relativos se observa una mayor correlacién en el segundo ejemplo en el sentido
que indica el diagrama de barras de la Figura [3.2] es decir, zonas de poca contaminacion
se asocian a arboles sanos. En el Ejemplo [7] observamos una correlacion débil y en el
sentido que indica el diagrama de barras, es decir, un tipo normal de ICC est& asociado
a un estado sano.

Analicemos ahora como deberfan ser los datos observados en el Ejemplo[§para alcanzar
el maximo grado de correlaciéon, que se corresponde con C' = 0.816. Una tabla que se ajusta
a tal situacion, que no es la observada en nuestro caso, es la siguiente siguiente:
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Nivel de cloroplastos

3x3 Alto Medio Bajo Total
Alto 0 0 20 20
Nivel de SO Medio 0 20 0 20
Bajo 20 0 0 20
Total 20 20 20 60

Tabla 3.7: Ejemplo de méxima correlacion entre el nivel de cloroplastos y el nivel de SOs.

3.1.4. Tablas dos por dos

El caso particular en que se distinguen tinicamente dos categorias en las dos variables
consideradas, puede recibir ademas del tratamiento estudiado anteriormente, otro espe-
cifico que destaca por su sencillez. La tabla de contingencia en esta situaciéon tendra la
siguiente estructura:

B
2 %2 Bl B2 Total
Al a b a-+b
A
Ay c d c+d
Total atc b-+d n

Tabla 3.8: Tabla de contingencia génerica de tipo 2 x 2.

Ejemplo 9. Se pretende averiguar en qué medida es efectiva una vacuna contra la
hepatitis. Se estudié una muestra de n = 1083 individuos de los cuales algunos habian sido
vacunados y otros no; transcurrido un largo periodo de tiempo, algunos habian llegado a
contraer la hepatitis mientras que otros estaban sanos. La tabla de contingencia resultante
es la siguiente:

Vacunacioén
2x2 Si No Total
Si 11 70 81
Hepatitis
No 538 464 1002
Total 549 464 1083

Tabla 3.9: Tabla de contingencia para las variables hepatitis y vacunacion.
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Coeficiente ¢: para un caso de este tipo y a la hora de medir el grado de asociacion de las
variables podemos utilizar, ademas del conocido coeficiente C', el denominado coeficiente
¢, que se define mediante ¢? = ngp /n, que es equivalente a la expresion:

B (ad — be)?
¢= (a+b)(c+d)(a+c)(b+d)

Si analizamos detenidamente la tltima expresion, concluiremos que ¢? es un parametro
completamente analogo al coeficiente de correlacién lineal 72; de hecho, si para ambas
variables cualitativas asignamos sendos c6digos numéricos a cada una de las posibles ca-
tegorias, ¢ equivale al coeficiente de correlacion r entre las variables numéricas resultantes.
Concretamente, puede tomar cualquier valor entre 0 y 1. El valor 0 se corresponde con
asociacion nula y el valor 1 con una asociaciéon maxima.

Ejercicio 64. Comprueba que el valor de ¢ para los datos del Ejemplo[9 es 0.211.

Por su parte, el coeficiente de contingencia, que en una tabla 2 x 2 debe estar compren-
dido entre 0 y 0.707, da como resultado en esta caso C' = 0.206. Ambos valores coinciden
en expresar un grado de relacion medio-bajo en la muestra observada. El valor maximo
¢ = 1 se corresponde con una tabla diagonal. Es lo que lo que habria ocurrido si los datos
de la muestra hubieran sido los de la Tabla[3.10] Por contra, el valor ¢ = 0 se corresponde
con un grado nulo de relacion, que se habria alcanzado si nuestros datos hubieran sido los
de la Tabla[3.11] Efectivamente, si fuera este el caso podriamos observar que, tanto en el
caso de vacunados como en el de no vacunados, la proporciéon condicionada de individuos
afectados serfa 1/3. Lo mismo ocurrirfa con la tabla resultante en el Ejercicio [62]

Vacunacioén
2% 2 Si No Total
Si 0 81 &1
Hepatitis
No 1002 0 1002
Total 1002 81 1083

Tabla 3.10: Tabla de valores esperados para las variables hepatitis y vacunacion en el caso ¢ = 1.

Vacunacioén
2 x 2 Si No Total
Si 334 27 361
Hepatitis
No 668 54 722
Total 1002 81 1083

Tabla 3.11: Tabla de valores esperados para las variables hepatitis y vacunacion en el caso ¢ = 0.
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Con un propoésito meramente didéctico y para hacer hincapié en la semejanza entre los
parametros r y ¢, podemos convertir en cualitativas (categorizar) las variables numéricas
X e Y del Ejemplo {4| (r = 0.91) que se representan en la Figura , asignandoles “+”
cuando el valor queda por encima de su correspondiente media y “~” cuando queda por
debajo. Asi, obtendriamos la siguiente tabla 2 x 2, a la que corresponde un valor de
¢ = 0.86.

X
2% 2 - + Total
- 2 6 8
Y
+ 4 0 4
Total 6 6 12

Tabla 3.12: Tabla de contingencia para las variables peso y altura una vez categorizadas.

Ejercicio 65. Compara el valor de ¢ que corresponde a esta tabla con el valor r obtenido
para los datos numéricos originales. Confrontese esta tabla con las Figuras[2.4] y[2.29 para
entender el concepto de relacion estadistica.

Ejercicio 66. Compara la tabla obtenida en el Ejercicio [69 con las Figuras y
para entender el concepto de independencia.

Recordemos que las conclusiones obtenidas hasta ahora se cinen exclusivamente a la
muestra considerada, es decir, no estamos atin en condiciones de extrapolarlas al conjunto
de la poblacion, entre otras cosas porque no sabemos en qué condiciones ha sido escogida
esa muestra. Puede suceder que los individuos hayan sido seleccionados intencionadamente
para obtener unos resultados concretos.

3.2. Estimando proporciones poblacionales

Este apartado constituye una primera incursiéon en la Inferencia Estadistica, que se
estudiara con mayor detalle la segunda parte del manual. Hemos de destacar que las pro-
porciones se han denotado hasta ahora por P con la idea de resaltar que son parametros
descriptivos, es decir, que se refieren a la muestra estudiada, en contraposiciéon con la
proporcion calculada a partir de toda la poblacion, que se denotara por P y que, en la
mayoria de los textos, se denomina probabilidadﬂ. No obstante, podemos intuir que cono-
cer proporciones a nivel poblacional puede quedar fuera de nuestro alcance en la mayoria
de los casos. Precisamente, el objeto de este tipo de estudios suele ser calcular proporcio-
nes a partir de la tabla de frecuencias, es decir, a partir de la muestra, de manera que
puedan considerarse estimaciones o aproximaciones a las proporciones correspondientes a
la poblacion.

3Intentaremos omitir dicho término para no inducir a confusién.
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Sin embargo, que una proporciéon poblacional concreta pueda ser o no aceptablemente
estimada a partir de la proporciéon muestral, calculada directamente a partir de la tabla
de frecuencias, depende de como se haya obtenido la muestra. Efectivamente, parece obvio
que, por ejemplo, si escogemos una muestra de una poblaciéon con el requisito de que la
cuarta parte sean hombres y el resto mujeres, esta no es vélida para estimar la proporcion
de hombres y mujeres en dicha poblacion. Por otra parte, si el hecho de ser o no diabético
no se ha tenido en cuenta a la hora de seleccionar cada individuo, no esté claro en principio
si la muestra es adecuada para estimar la proporciéon de diabéticos puesto que no sabemos
aun si este hecho guarda alguna relaciéon con el sexo. Sin embargo, la muestra si que puede
ser adecuada en principio para estimar la proporciéon de diabéticos entre los hombres, por
un lado, y la proporciéon de diabéticas entre las mujeres, por otro. También podria ser
en principio adecuada para estimar la proporcion de cualquier cualidad que no guarde
relacion con el sexo, como puede ser el Rh.

Por tanto, tiene sentido plantearse qué requisito deberia cumplir una muestra para
que fuera posible estimar cualquier proporcion considerada. Como se explicara en el Ca-
pitulo [ el procedimiento que justifica la estimacién desde un punto de vista teodrico es
el denominado sorteo aleatorio, pero su aplicacion estricta podria considerarse utopica en
la mayoria de los estudios biomédicos. En ese sentido, podriamos enunciar de una forma
algo imprecisa pero maés realista la primera méxima de la Inferencia Estadistica:

A través de una muestra so6lo podemos aspirar a estimar parametros poblacionales
relativos a variables que no hayan sido directa o indirectamente controladas durante
el proceso de seleccion de la misma.

Este hecho tendra bastante trascendencia cuando estudiemos los diversos tipos de
estudios epidemiolédgicos asi como los ensayos clinicos.

3.2.1. Diagramas de arbol y férmula de Bayes

Sin embargo, a pesar de lo expuesto anteriormente, el tipo de relaciéon expresado en
puede ser de utilidad para estimar indirectamente ciertas proporciones a partir de
otras, algunas de las cuales pueden estimarse directamente a través de la tabla mientras
que otras constan como datos ya conocidos por otros medios. El razonamiento aplicado
se denomina férmula de Bayes. La formula de Bayes es la respuesta a un problema muy
comun, un conflicto entre el razonamiento estadistico y el puramente intuitivo, tal y como
se explica en [5]. Para ilustrar el problema del que hablamos, intentemos responder a la
siguiente pregunta de manera rapida:

Ejercicio 67. Es bien conocido que la proporcion de lectores del New York Times es muy
alta entre las personas que han obtenido un doctorado en Harvard, siendo bastante baja
en el resto de norteamericanos. Si encontramos en el metro de Nueva York a una persona
leyendo dicho periddico, jdebemos inclinarnos a pensar que se trata de un doctor por la
universidad de Harvard?

En primer lugar, cabe plantearse la siguiente pregunta: ;cémo hemos logrado saber que
la proporcion de lectores del periddico es mucho mayor entre los doctores por Harvard?
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Pues, seguramente, mediante siguiente diseno: tomamos por un lado una muestra de
doctores por Harvard y averiguamos el ntimero de lectores del New York Timesy, por otro,
hacemos lo mismo con otra muestra de no doctores por Harvard. En conjunto habremos
compuesto una tabla de contingencia tipo 2 x 2. Alguien podria plantear la posibilidad
de escoger una muestra cualquiera de la poblacién, sin mas, y averiguar, por una parte,
quiénes leian el periddico y, por otra, quiénes eran doctores por Harvard. Pero este segundo
diseno conllevaria un serio problema.

Ejercicio 68. ;FEn qué consiste el problema del sequndo diseno?

La tabla de contingencia del disefio primero permite estimar facilmente las proporcio-
nes condicionadas de lectores entre los doctores y entre los no doctores, y es asi como
se llega a la primera afirmacion. Sin embargo, la pregunta formulada hace referencia a
la proporcién condicionada contraria: la proporcién de doctores por Harvard entre los
lectores del New York Times. Esta no puede ser estimada adecuadamente a partir de la
tabla porque el hecho de ser o no doctor por Harvard esta controlado en el diseno, de tal
manera que los doctores por Harvard estan sobrerrepresentados en la muestra. Para poder
estimarla indirectamente necesitamos un dato que no esta en el enunciado: la proporciéon
de doctores por Harvard en la poblaciéon americana. El caso es que esta proporcion es tan
baja que hace casi imposible que el lector del periédico sea uno de ellos.

La formula de Bayes es la formula que debe utilizarse para llegar a dicha conclusion de
manera precisa. Permite calcular P(A|B) si se conocen, o al menos pueden aproximarse
razonablemente, las proporciones P(B|A), P(B|A) y P(A). Para deducir esta formula
puede resultar de ayuda entender las proporciones como areas en un diagrama como el de
la Figura . En primer lugar, es claro que P(B) puede descomponerse en dos sumandos
segiin la ecuacion siguiente: P(B) = P(ANB)+ P(ANB). A su vez, aplicando la igualdad
a ambos sumandos obtenemos la siguiente ecuacion:

P(B) = P(B|A) - P(A) + P(B|A) - P(A) (3.3)

Notese que la igualdad (3.3)) justifica formalmente en el calculo de proporciones el uso
de los denominados diagramas de arbol, que resultaran familiares a muchos lectores. La
Figura |3.5] intenta explicar esqueméaticamente el proceso.

P(A)

B?

Figura 3.5: Diagrama de arbol para calcular P(B).
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Una vez obtenido P(B) partiendo de proporciones que si conocemos (aproximada-
mente) podemos obtener el valor de P(A|B), utilizando de nuevo ({3.2)), para obtener la
formula de Bayes:

P(A|B) = P(BI4) - PiA) (3.4)
P(B|A) - P(A) + P(B|A) - P(A) |

Esta formula sera de gran utilidad en las secciones siguientes. Podemos aplicarla a este
otro ejemplo mas concreto.

Ejercicio 69. Supongamos que en una determinada poblacion se conoce de antemano
que el 5% padecen diabetes tipo II. A través de una muestra, en la cual la mitad de los
pacientes eran diabéticos y la otra mitad no, se estimo mediante la tabla de contingencia
que la proporcion de hipertensos era de un 60 % entre los diabéticos y de un 15% entre
los no diabéticos.

(a) Estima la proporcion de hipertensos en la poblacion.
(b) Estima también la proporcion de hipertensos que son diabéticos.

(¢) Estima la proporcion de diabéticos entre los hipertensos y compdrala con la propor-
cton de diabéticos entre los no hipertensos.

(d) Representa las cuatro posibilidades del estudio mediante un diagrama de Venn.

Ejercicio 70. Plantea el Ejercicio [07] en estos mismos términos.

3.3. Factores de riesgo

Nos centramos en esta ocasion en un tipo particular de tabla 2 x 2 de especial interés
en Epidemiologia. Supongamos que una de la variables cualitativas estudiadas es la au-
sencia o presencia de una enfermedad E, como puede ser un cancer de pulmoén, hepatitis,
osteoporosis, etcétera, siendo la otra la ausencia o presencia de un posible factor de riesgo
FR de cara a padecer dicha enfermedad, como, respectivamente, el hecho de fumar, el de no
estar vacunado contra la hepatitis, el de no alimentarse correctamente, etc. El proposito
de este tipo de estudios es determinar, a partir de una muestra, si ese supuesto factor de
riesgo lo es efectivamente y en qué medida. Dado que en esta primera parte estamos en
un contexto descriptivo, nos limitaremos por el momento a calcular una medida apropia-
da del riesgo que supone el factor en la muestra considerada. Los detalles sobre posibles
inferencias o generalizaciones se exponen brevemente en la segunda parte del manual.

Ejercicio 71. Indica 5 enfermedades y 5 respectivos posibles factores de riesgo. ;Crees que
estan todos ellos confirmados estadisticamente o estamos hablando de meras suposiciones
teoricas?

En este tipo de estudios pueden considerarse diferentes parametros de interés para una
enfermedad concreta:
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Prevalencia: es la proporcion de individuos enfermos P(E) en un instante dado en la
poblacion.

Incidencia: es la proporcion de individuos que, estando sanos al inicio de un periodo de
tiempo, enferman a lo largo del mismo. Se pueden distinguir distintos tipos de incidencias,
por ejemplo, la incidencia entre los individuos que presentan un posible factor de riesgo o
la incidencia entre los que no lo presentan. A partir de estas dos incidencias se calculan
los riesgos relativo y atribuibles, que definiremos mas adelante.

3.3.1. Tipos de disenos

En lo relativo al estudio de factores de riesgo, distinguiremos tres tipos de disenos:

Estudios transversales o de prevalencia: su objetivo principal es poder estimar la
prevalencia, para lo cual se selecciona una gran muestra representativa de la poblacion y
se determina la cantidad de enfermos en un momento dado. La prevalencia P(E) se estima
entonces de manera obvia mediante la proporciéon de enfermos en la muestra, P(E)

Estudios de seguimiento o de cohortes: se selecciona una muestra de individuos sanos
expuestos al factor de riesgo y otra de sanos no expuestos para estudiar su evolucion
durante un periodo de tiempo, que suele ser largo, anotandose cuantos llegan a contraer
la enfermedad en cada caso. Este diseno permite estimar directamente las incidencias de
la enfermedad para ambas cohortes mediante las proporciones condicionadas P(E]FR) y
P(E[FR), con el fin de compararlas entre s.

Estudios retrospectivos o de casos-control: en un determinado momento se escoge
una muestra de enfermos (casos) y otra de sanos (control), para a continuacion averiguar
qué individuos han estado expuestos al factor de riesgo. Suelen ser los menos costosos pues
los de prevalencia requieren muestras muy grandes para que puedan registrarse suficientes
enfermos, mientras que los de cohortes requieren de un seguimiento de las cohortes durante
un largo intervalo de tiempo para que exista la posibilidad de que surja la enfermedad. Sin
embargo, en los estudios tipo casos-control se seleccionan intencionadamente un grupo de
enfermos que se comparan con otro de sanos, con lo que la presencia de la enfermedad en
el estudio queda asi garantizada. El inconveniente de este tipo de diseno consiste en que,
al estar la enfermedad controlada en el estudio, no es posible dar a partir de la muestra
una estimacion valida de las diferentes incidencias ni prevalencias. Por contra, dado que
la presencia del factor de riesgo no esta controlada, si podemos estimar las proporciones
condicionadas P(FR|E), P(FR|E), lo cual permitira estimar adecuadamente el denominado
Odds Ratio a través de la formula de Bayes, segtin indicaremos mas adelante.

En todo caso, nuestros datos se recogerdn en una tabla 2 x 2 donde se indicaré, por
un lado, si el individuo presenta el factor de riesgo y, por otro, si padece o desarrolla la
enfermedad estudiada.

4Recordemos que, con la notaciéon introducida, FR denota la categoria de las personas no expuestas
al factor de riesgo.
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Factor
2% 2 Si No Total
Enfermo a b a+b
Enfermedad
Sano C d c+d
Total a+c b+d n

Tabla 3.13: Tabla de contingencia para el estudio de factores de riesgo.

En el Ejemplo[J la enfermedad estudiada es la hepatitis y el posible factor de riesgo la
ausencia de vacunacion. Se supone que estamos ante un estudio de cohortes pues se efectiia
un seguimiento de individuos inicialmente sanos. Como hemos dicho anteriormente, en un
estudio de cohortes tiene sentido estimar las incidencias de la enfermedad por grupos a
través de la tabla. Concretamente:

~ a A _

P(E|FR) = ppt P(E|FR) = b d
y se entenderan respectivamente como el riesgo observado en la muestra de contraer la
enfermedad si se esta expuesto al factor y el riesgo observado en la muestra de contraer la
enfermedad si no se esta expuesto al mismo. En un estudio de casos-control tiene sentido
estimar a partir de la muestra la proporciéon de individuos enfermos que presentan el
factor de riesgo y la proporcién de individuos sanos que presentan el factor de riesgo.
Concretamente, se calculan de la siguiente forma:

c
c+d

A a ~

3.3.2. Medidas de riesgo

Veamos cuéles son las medidas mas populares del riesgo que comporta un factor de-
terminado. Aunque todas pueden en principio calcularse a partir de la tabla 2 x 2, estos
valores podran o no considerarse estimaciones razonables de los valores poblacionales en
funciéon del tipo de estudio del que se trate. Hemos de mencionar también que los pro-
pios coeficientes C'y ¢ pueden entenderse como medidas de riesgo dado que expresan el
grado de relacion entre el factor y la enfermedad. No obstante, cuando la enfermedad
estudiada no es muy frecuente estas medidas no suelen resultar intuitivas para explicar el
grado de riesgo, de manera que se utilizan generalmente otras mas especificas del contexto
epidemiologico.

Riesgo atribuible: es la diferencia entre las incidencias de enfermos, es decir,
RA = P(E|FR) — P(E|FR).

Este parametro puede estimarse mediante estudios de cohortes. Un valor positivo indica
que en la muestra se observa una mayor tendencia a la enfermedad en los que presentan
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el factor de riesgo. Un valor aproximadamente nulo indica escasa relaciéon entre el factor
de riesgo y la enfermedad.

Con los datos del Ejemplo [J] y si consideramos como factor de riesgo el hecho de no
estar vacunado, obtenemos una estimacion del riesgo atribuible de

RA=131%—2.0%=11.1%.

El porcentaje de enfermos entre los no vacunados es 11.1 puntos superior al de lo va-
cunados. Esta medida adolece del mismo problema que el coeficiente ¢ pues, al restarse
incidencias que suelen ser pequenas aporta valores a su vez bajos.

Fraccion atribuible a la exposiciéon: se define como el cociente

_ RA  P(E|FR) — P(E|FR)
FA= P(E|FR) P(E|FR)

Se interpreta como la parte del riesgo de los expuestos que se debe propiamente al factor,
entendiendo que una parte de los que estan expuestos enferman por otras causas que
comparten con los no expuestos. En el caso del ejemplo anterior es del 84 %. Logicamente,
este parametro sélo puede estimarse en los estudios de cohortes.

Riesgo relativo: seguramente se trata de la medida de riesgo mas intuitiva. Consiste de
determinar en qué medida el factor de riesgo incrementa la incidencia de la enfermedad,

es decir:
_ P(E|FR)

~ P(E[FR)’

Se puede estimar a partir de la tabla en un estudio de cohortes mediante:

RR

a b

RR:a+c:b+d'

Para los datos de la hepatitis tendriamos la siguiente estimacion RR =13.1 /2 =6.55. Es
decir, en esta muestra se observa que el hecho de no estar vacunado aumenta 6.55 veces
la proporcién de enfermos.

Odds Ratio: constituye una alternativa muy socorrida al riesgo relativo que puede ser
estimada razonablemente tanto en los estudios tipo cohortes como casos-control. Omitimos
aqui la definicion formal del parametro que, a la postre y en virtud de la férmula de Bayes,
puede ser estimado directamente a partir de la tabla de contingencia de la siguiente forma

— a - d - = b - C

OR=——, obien OR=——.

b-c a-d

Se define de acuerdo con la expresion de la izquierda o de la derecha segiin coémo entenda-
mos en principio el riesgo, que serda mayor cuanto més grande sea el cociente. Un valor en
torno a 1 se corresponde con una relacién débil entre el posible factor y la enfermedad. Por
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su expresion final se denomina también razon de productos cruzados. Asi, en el Ejemplo
[9 obtenemos:

Vacunacioén
2% 2 Si No Total
Si 11 70 81
Hepatitis
No 538 464 1002
Total 549 464 1083

Tabla 3.14: Tabla de contigencia para las variables hepatitis y vacunacion.

— 70-538
11464
Esta medida no goza de una interpretacion tan clara e intuitiva como el riesgo relativo. No
obstante, en general si calculamos ambos a partir de una misma tabla y el Odds Ratio esta
por encima de 1, entonces aporta un valor superior al Riesgo Relativo; en el caso contrario,
aporta un valor inferior. Por eso, es frecuente permitirse la licencia de interpretarlos de
forma idéntica como medidas del incremento del riesgo, entendiendo que el Odds Ratio
exagera ligeramente la percepcion del mismo. Es decir, que en el Ejemplo [J se entiende,
exagerando, que el hecho de no vacunarse multiplica por 7 el riesgo de contraer hepatitis.
Es de vital importancia entender bien la tabla para saber qué diagonal debe aparecer en
el numerador y cual en el denominador.

= 7.10.

Ejercicio 72. ;Qué diferencia existe entre RR y RR?

Ejercicio 73. Razona lo mejor posible por qué en un estudio de tipo casos-control no
podemos obtener una estimacion razonable del riesgo relativo.

Ejercicio 74. ;Con qué valores de ﬁ, ﬁ, RR Y OR se corresponde ¢ = 07
Ejercicio 75. ;Como se interpreta un valor RR =0.507

Ejercicio 76. Si se afirma que un hdbito determinado incrementa en un 20 % el riesgo
de padecer una enfermedad concreta, ;qué podemos decir del riesgo relativo asociado?

3.4. Diagnoéstico Clinico

Otra cuestion de gran interés en Epidemiologia que guarda una estrecha relacion con
las tablas 2 x 2 es el estudio de la eficacia de los diferentes procedimientos de diagnéstico
de una patologia o de deteccion de sustancias dopantes.

En primer lugar, hemos de mencionar que una gran cantidad de procedimientos de
diagnoéstico tienen una importante componente estadistica. Efectivamente, nos referimos
a aquellos métodos que consisten en medir una variable de tipo numérico que puede proce-
der de una analitica (concentracion de leucocitos, marcador PSA, urea), de una ecografia
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(anchura de un conducto, fraccién de acortamiento entre sistole y diastole), etc. Si cono-
cemos la distribucién aproximada para los individuos sanos de una variable concreta, es
decir, qué valores puede tomar y en qué proporciones, un valor anémalo respecto a dicha
distribucion puede ser considerado en principio patolégico, lo cual supondra un resultado
positivo en el diagnostico, que seguramente debera ser corroborado mediante otra prueba
més exhaustiva. Por contra, un valor dentro de los limites correspondientes a la poblacion
sana supondra un resultado negativo, lo cual no tiene por qué excluir la posibilidad de
que el individuo esté enfermo.

La forma de valorar la fiabilidad de un procedimiento de este tipo es aplicarlo a una
muestra de individuos con un diagnostico previo certero (sano o enfermo) y comprobar
en qué medida los enfermos coinciden con los positivos. Se trata pues de un disenio tipo
casos-control que dara lugar a una tabla 2 x 2 como la que aparece en el siguiente ejemplo:

Ejemplo 10. Se aplica un test diagnéstico a n = 1000 individuos, 200 de los cuales
sabemos que estdn enfermos mientras que de los 800 restantes sabemos que estéan sanos.
Los resultados se recogen en la Tabla

Diagndstico
2% 2 + - Total
Enfermo 120 80 200
Enfermedad
Sano 90 710 800
Total 210 790 1000

Tabla 3.15: Tabla de contingencia para valorar la validez de un diagnoéstico.

3.4.1. Limites de normalidad

Antes de cuantificar la fiabilidad del procedimiento diagnostico vamos a intentar de-
tallar qué entendemos por valores anémalos. Por lo general, consideramos anémalos los
valores extremos, ya sean demasiado grandes o demasiado pequenos, en relaciéon con la
distribucion considerada, hasta completar un 5% (aproximadamente). Si la variable se
ajusta aproximadamente a un modelo de distribucién de campana de Gauss, los limites a
partir de los cuales los valores se consideran extremos son, segun el Ejercicio [28]

TE2-s. (3.5)

Un ejemplo interesante puede ser el estudio de concentracion de hemoglobina glicosi-
lada, cuya distribucion en la poblacion no diabética podemos apreciar en el histograma de
la Figura [3.6], construido a partir de n = 335 individuos sanos que aportaron una media
de 4.80 y una desviacion tipica de 0.60.
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Figura 3.6: Hemoglobina glicosilada en individuos sanos.

Ejercicio 77. ;Qué limites de normalidad podemos obtener aproximadamente a partir de
estos datos? ;A partir de qué valor puede pensarse en un diagnostico de diabetes?

En otros casos la variable en cuestion puede presentar un fuerte sesgo positivo, por
lo que los limites de normalidad no deben calcularse segun (3.5)), pero que es corregido
mediante una transformacion logaritmica (como sucede, por ejemplo, el PSA) de manera,
que si podemos determinar unos limites de tolerancia en funcién del logaritmo.

3.4.2. Fiabilidad de un procedimiento de diagnoéstico

Una vez hemos entendido cémo puede disenarse a grandes rasgos un procedimiento
de diagnoéstico, vamos intentar analizar la fiabilidad del mismo partiendo de una tabla de
contingencia tipo 2 x 2, como la del Ejemplo [10, donde se confronta la enfermedad con
el resultado del diagnostico. Efectivamente, es posible, como se aprecia en la tabla, que
un individuo sano sea diagnosticado erréneamente como enfermo (positivo), lo cual se
denomina falso positivo. También es posible que un individuo enfermo sea diagnosticado
como sano (negativo), lo cual seria un falso negativo. Por ello, definimos las siguientes
medidas:

Sensibilidad: es la proporcion de enfermos que son diagnosticados como positivos.

Especificidad: es la proporciéon de sanos diagnosticados como negativos.

Para el método diagnostico del Ejemplo [10, obtendriamos las siguientes estimaciones
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a partir de la tabla obtenida:

120

Sensibilidad: P(+|E) = 509 = 0-600,
e - 710
Especificidad: P(—1]S) = 300 = 0.887.

Es decir, la proporcion de falsos negativos en la muestra es del 40.0% y la de falsos
positivos del 11.3 %. Notese que estamos suponiendo que en el estudio la enfermedad esta
controlada, es decir, que hemos escogido un grupo de enfermos y otro de sanos, lo cual se
conoce mediante un diagnostico veraz previo. Sin embargo, desconocemos de antemano si
estos individuos daran positivo o negativo con el nuevo procedimiento.

Ejercicio 78. ;Qué sensibilidad y especificidad se espera de un procedimiento de diag-
ndstico completamente fiable?

Curvas COR: ya hemos comentado que uno de los procedimientos més habituales de
diagnostico consiste en observar si una cierta variable, que correlaciona con la enfermedad
estudiada, presenta un valor anémalo desde el punto de vista de la poblacién sana, pero
verosimil desde el punto de vista de la poblacion enferma. Por ejemplo, es conocido que la
enfermedad celiaca se asocia a concentraciones excesivamente elevadas del anticuerpo IgA
en una analitica. Por lo tanto, un primer procedimiento para detectar la enfermedad puede
consistir en establecer un umbral concreto de manera que un valor de IgA por encima del
mismo se considere positivo en el test de diagnoéstico. Si utilizamos uno de los dos limites
de normalidad estudiados anteriormente podemos garantizar un procedimiento con una
especificidad superior al 95 %, pero que puede ser poco sensible. Por contra, desplazar
el umbral para aumentar la sensibilidad conduce necesariamente a una reducciéon de la
especificidad.

Ejercicio 79. Razona las dos afirmaciones anteriores.

El problema estadistico se reduce pues a encontrar un umbral de la variable que
permita obtener simultaneamente una sensibilidad y una especificidad razonables, lo cual
se analiza graficamente mediante la curva COR (caracteristica receptiva del operador),
como la que aparece en la Figura [3.7] En general, la variable analizada es tanto mas
valida cuanto mas se aproxime a 1 el area subyacente a la curva, y el umbral ideal se
corresponde con el punto de la curva mas proximo al punto de coordenadas (0,1). En
este caso particular, el adrea subyacente resulta ser 0.825, y el umbral que permite la
mejor aproximacion es IgA=33.8, para el cual se obtienen una especificidad del 80 % y
una sensibilidad del 73 %, segun indica el programa SPSS, aunque esta decision es muy
discutible.
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Figura 3.7: Curva COR para el diagnostico de celiaquia a partir de IgA.

Valor predictivo positivo: se entiende como la probabilidad de estar enfermo si se ha
dado positivo en el tesﬂ.

Valor predictivo negativo: se entiende como la probabilidad de estar sano si se ha dado
negativo en el test.

Ejercicio 80. ;Qué valores predictivos positivo y negativo cabe esperar de un método de
diagndstico completamente certero?

Ejercicio 81. ;Cdmo estimarias en principio los valores predictivos positivo y negativo
directamente a través de la tabla? ;Por qué el diserio habitual de casos-control utilizado en
el Ejemplo[1(] no permite unas estimaciones adecuadas segin el procedimiento anterior?

Dado que el diseno habitual de estos estudios no permite estimar los valores predictivos
positivo y negativo directamente a través de las tablas, procederemos a estimarlos a partir
de la sensibilidad (sens) y especificidad (esp), supuesta conocida de antemano (por otras
vias) la prevalencia de la enfermedad. Para ello utilizaremos la formula de Bayes (3.4):

sens X prev

VPt =

sens X prev + (1 — esp) X (1-prev)’

VP — esp X (1 — prev)
~ (1 — sens) x prev + esp x (1-prev)’

5Es la primera vez que mencionamos este concepto de probabilidad de manera explicita. Podemos in-
terpretarlo de manera intuitiva o, también, entenderlo como la proporcién de enfermos entre los individuos
de la poblacion que darian positivo en el test.
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Asi, si suponemos conocido que la enfermedad considerada en el Ejemplo [10] presenta una
prevalencia del 2 %, tendremos las siguientes estimaciones:

— 0.60 x 0.02

VP+ = = 0.097
"7 060 X 0.02+ 0.113 x 0.98 ’

TH_ _ 0.887 x 0.98 0,090,

~0.40 x 0.02 4 0.887 x 0.98

El procedimiento empleado parece ser pues mucho mas util para descartar la enferme-

dad que para detectarla. Otras veces ocurre lo contrario, por lo que la practica habitual

es combinar diferentes tests. Para més detalles al respecto consultar la bibliografia reco-
mendada, en especial [1].

Otras cuestiones propuestas

Ejercicio 82. Completa la siguiente tabla de contingencia de manera que podamos obtener
un valor ¢ = 1. ;Como lo interpretarias en términos epidemioldgicos?

Sexo
2x2 Hombre Mujer Total
Enfermo
Enfermedad
Sano
Total 6000 4000 10000

Tabla 3.16: Tabla de contingencia para las variables sexo y enfermedad.

Ejercicio 83. Completa la siguiente tabla de contingencia de manera que podamos obtener
un valor ¢ = 0. sCudl serd entonces el correspondiente valor de C'?

Sexo
2x2 Hombre Mujer Total
Rh+ 40 60
Rh
Rh-
Total 120

Tabla 3.17: Tabla de contingencia para las variables sexo y Rh.

Ejercicio 84. Si pretendemos probar la eficacia de una vacuna mediante una tabla 2 X

2 como en el caso del Ejemplo [9, scomo debemos interpretar en términos clinicos un
resultado ¢ = 0.027
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Ejercicio 85. Supongamos que mediante un estudio de sequimiento se concluye que el
riesgo de que un individuo con diabetes tipo II acabe desarrollando hipertension triplica
al de los individuos no diabéticos. ;Qué pardmetro estadistico se estd manejando en el
enunciado? ;Cudl es su valor numérico en este caso? Suponiendo cierto el enunciado
anterior, consideremos otro estudio estadistico en el que se selecciona una muestra de
1000, de las cuales 500 son diabéticas y otras 500 no. Teniendo en cuenta que estamos en
condiciones de medir la presion arterial a los individuos de la muestra, razona lo mejor
posible si la proporcion de hipertensos de esta muestra constituye una estimacion aceptable
de la prevalencia de la hipertension arterial.

Ejercicio 86. Supongamos que después de un largo estudio de sequimiento a fumadores
habituales se estimd que el 15 % de los mismos acaba desarrollando cdncer de pulmon. Por
otro lado, es conocido que aproximadamente el 90 % de los enfermos de cincer de pulmon
han sido fumadores habituales. Por tltimo, otro estudio clinico diferente concluys que el
porcentaje de fumadores de la poblacion se sitia actualmente en torno al 30 %, con pocos
cambios a lo largo de las ultimas décadas. A partir de esta informacion, gserias capaz de
estimar el riesgo relativo correspondiente al hdbito de fumar? Interprétalo en términos
ntuitivos.

Ejercicio 87. Para estudiar la posible relacion entre la exposicion a un agente radioactivo
se lleva a cabo un sequimiento durante 20 anos de 5.000 individuos proximos a dicho
agente y otros 95.000 lejanos, contabilizando en cada caso los tumores de tiroides que
fueron diagnosticandose. Los resultados del estudio quedan recogidos en la siguiente tabla:

Exposicidn
2% 2 Si No Total
Si 25 30 55
Tumor
No 4975 94970 99945
Total 5000 95000 100000

Tabla 3.18: Tabla de contingencia para las variables exposicién y presencia del tumor.

(a) ;De qué tipo de diseno se trata?

(b) Calcula dos medidas del riesgo que, segun la muestra, supone la proximidad al agente
radioactivo.

(c) +Cudl de ellas crees que es la mds apropiada? Interprétala en términos clinicos.

(d) Calcula el coeficiente ¢ y compdralo con la medida anterior para entender por qué
en epidemiologia se utilizan pardmetros de correlacion especificos.

Ejercicio 88. En las Figuras[3.§ y[3.9 se muestran sendos diagramas de barras agrupadas
que tlustran la relacion entre la agresividad de un tumor de pristata con la presencia de
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hiperplasia prostdtica, y con la presencia de penetracion capsular, respectivamente. FEl
estudio se realizo a partir de una muestra de 97 pacientes con tumor. Razona en cudl
de los dos estudios se observa una mayor correlacion y trata de proporcionar un valor
aproximado para el coeficiente C' en ambos casos.

Il No
I si: agresivo

No Si

Hiperplasia prostatica benigna

Figura 3.8: Diagrama de barras agrupadas para las variables agresividad del tumor e hiperplasia
prostatica.

EnNo
[ si: agresivo

No Si

Penetracion capsular

Figura 3.9: Diagrama de barras agrupadas para las variables agresividad del tumor e penetracion
capsular.
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Ejercicio 89. Se piensa que la presencia de cierta variedad de un gen puede predisponer a
un cierto tipo de tumor. Para contrastarlo se seleccionaron 1000 individuos sanos y otros
tantos afectados por el tumor. A continuacion, se procedid a efectuar un andlisis genético
de todos los individuos de la muestra para determinar st presentaban o no la variedad del
gen. Los resultados aparecen en la siguiente tabla:

Tumor
2% 2 Si No Total
Si 610 360 970
Gen
No 390 640 1030
Total 1000 1000 2000

Tabla 3.19: Tabla de contingencia para las variables gen y presencia de tumor.

(a) ;De qué tipo de diseno se trata?
(b) Calcula una medida de riesgo adecuada e interprétala en términos clinicos.

Ejercicio 90. Calcula el valor de ¢ a partir de la Tabla[3.19

Ejercicio 91. Considera una determinada enfermedad, un posible factor de riesgo aso-
ciado y disenia un hipotético estudio con vistas a medir el grado de riesgo de dicho factor.

Ejercicio 92. Si el peso medio medio de un bebé vardn de nacido tras 40 semanas de
gestacion es de 3.5 kg con una desviacion tipica de 0.310 kg, determina los limites a partir
de los cuales un bebé varon puede considerarse anormalmente pesado y anormalmente
liviano.

Ejercicio 93. Se pretende valorar la efectividad de una prueba diagndstica A para una
enfermedad presente en el 2% de la poblacion. Para ello fue aplicada a una muestra
constituida por 750 enfermos y 250 sanos con los siguientes resultados:

Diagndéstico A
2% 2 + - Total
Enfermo 730 20 750
Enfermedad
Sano 50 200 250
Total 780 220 1000

Tabla 3.20: Tabla de contingencia para valorar la validez diagndstico A.

(a) Estima la sensibilidad y especificidad de la prueba diagndstico, asi como las propor-
ctones de falsos positivos y falsos negativos.
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(b) Estima los valores predictivos positivos y negativos.

(¢) Valora los resultados en términos prdcticos.

Ejercicio 94. Disponemos de otro procedimiento diagndstico B para la misma enferme-
dad que en el Ejercicio[93. Sus resultados tras aplicarlo a los mismos individuos son los
siquientes:

Diagnéstico B
2% 2 + - Total
Enfermo 610 140 750
Enfermedad
Sano 3 247 250
Total 613 387 1000

Tabla 3.21: Tabla de contingencia para valorar la validez diagnoéstico B.

(a) Estima nuevamente la sensibilidad, especificidad y los valores predictivos positivo y
neqativo.

(b) Valora los resultados y compararlos con los del procedimiento A.

Ejercicio 95. Supongamos que el 50% de los fetos de 8 semanas de gestacion son va-
rones y el resto, hembras. Se dispone de un método para detectar el sexo que reconoce
correctamente como tales al 90 % de los varones y al 90 % de las hembras. Segin estos
datos, squé proporcion de fetos “diagnosticados” como varones lo son realmente?

Ejercicio 96. Supongamos que la sensibilidad de una prueba diagndstica es del 100 %.
¢ Cudnto vale entonces el valor predictivo negativo V P—?

Ejercicio 97. En un estudio llevado a cabo en EE.UU. se selecciond una gran muestra de
3722 personas adultas que podemos asumir como aproximadamente aleatoria. Mediante
cierto procedimiento basado en una serie de caracteristicas fisicas se diagnosticaron como
positivos a los individuos que se consideraban candidatos a sufrir un infarto durante los
siguientes 15 anos, y como negativo a los que no. Después de un sequimiento de 15 anos
se registro qué individuos acabaron sufriendo realmente de infarto y se correlaciono con
el diagndstico previo mediante la siguiente tabla de contingencia:

Diagnéstico
2x2 + - Total
Si 190 668 858
Infarto
No 35 2829 2864
Total 225 3497 3772

Tabla 3.22: Tabla de contingencia para la validez del diagnoéstico de infarto.
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Estima, a partir de la tabla, la sensibilidad, especificidad y valores predictivos positivo y
negativo del método de diagndstico previo del infarto.
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4. CONCEPTOS BASICOS DE INFERENCIA
ESTADISTICA

Tal y como indicamos en la Introduccién, el proposito final de la Bioestadistica es
explicar fenémenos biomédicos, que estaran en principio sujetos cierto nivel de incerti-
dumbre, con el propoésito de eliminarla en la medida de lo posible. Con esa intencion
se procede al analisis descriptivo de una muestra, en la que podemos observar un grado
mayor o menor de correlaciéon y en un sentido determinado. Recordemos algunos ejemplos:

» En el estudio de la longitud del fémur y el peso de 40 fetos ilustrado por la Figura[2.7]
hemos observado una correlacion lineal directa entre ambas variables (r = 0.802),
que se mejora si anadimos al estudio las circunferencias de cabeza y abdomen,
obteniendo entonces la ecuacion para predecir el peso del feto a partir de las
medidas del ecografo.

» En el estudio de relaciéon entre la acidosis y el nivel de glucemia en 200 recién
nacidos del Ejemplo [f], que se ilustra en la Figura [2.16] observamos que la acidosis
respiratoria y, en especial la metabdlica, se asocian a un incremento del nivel medio
de glucemia, hecho que no parece suceder con la acidosis mixta.

= En el estudio de eficacia de una vacuna contra la hepatitis expuesto en el Ejemplo
9, observamos que los individuos no vacunados de la muestra presentan un riesgo
6.5 veces mayor de padecer la hepatitis que los vacunados de la muestra.

Lo que resta es completar el esquema de la Figura [1| determinando en qué medida lo
observado en la muestra puede generalizarse a la poblacién de la que procede. Efectiva-
mente, el hecho de que en una muestra concreta apreciemos cierto grado de correlacion
no debe hacernos descartar que, si la reemplazamos por otra diferente, nuestra conclu-
sion sea otra. Esta variabilidad de las posibles muestras se debe a que el caracter que
pretendemos explicar (peso, acidosis, hepatitis) se rige en buena parte por un conjunto
de variables que no controlamos en el experimento y que por lo tanto, fluctian de una
muestra a otra. Es lo que se entiende comtiinmente como azar. Debemos decidir pues si
la correlacién observada en la muestra es clara, es decir, significativa, o bien si puede ser
explicada por el azar. Especialmente en el primer caso conviene determinar también un
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margen de error para los diferentes valores tipicos, dado que éstos varian de una posible
muestra a otra. En definitiva, en Inferencia Estadistica distinguimos dos tipos de proble-
mas: los problemas de contraste de hipotesis y los problemas de estimacion. Trataremos
ambos en diferentes secciones haciendo especial hincapié en el célculo del margen de error
estadistico, el concepto de P-valor y la repercusion del tamano de la muestra.
Obviamente, la Inferencia Estadistica debe formularse en un lenguaje probabilistico.
No obstante, haremos un uso intuitivo del concepto de probabilidad (que ya ha sido
tratado, aunque no de forma explicita, en el capitulo anterior) que, en tltima instancia,
se trata de una proporcion. Es mas, en el contexto de las Ciencias de la Salud podemos
permitirnos la licencia de identificar probabilidad con proporciéon calculada respecto al
total de una poblacion. Asi, por ejemplo, la probabilidad de medir méas de 1.70 se entiende
como la proporcién de individuos de la poblaciéon estudiada que verifica tal propiedad.

4.1. Parametros poblacionales y muestrales

Todos los valores tipicos estudiados en los Capitulos[I], 2] y [3] a partir de una muestra
de tamano n pueden definirse teéricamente en la poblaciéon a partir de todos los valores
de la poblacion estudiada. Decimos tedricamente porque en la practica no podran ser
calculados. Asi por ejemplo, segiin vimos en , la media muestral viene definida por:

k
i=1

donde p; denota la proporcion de datos de la muestra que presenta el valor x;. Su homologo
poblacional, la media poblacional, que se denota como u, se define entonces mediante

donde p; denota la proporcion de datos de la poblaciéon que presenta el valor p;, es decir,
la probabilidad de x;. De la misma forma que definimos la media poblacional, podemos
definir en la poblacion todos los demas valores tipicos. Como es usual, denotaremos por
letras griegas los parametros poblacionales para distinguirlos de sus homoélogos muestra-
les o descriptivos, que se denotan por letras latinas. En otras ocasiones, los parametros
poblacionales se expresan directamente con letras latinas y los muestrales con la misma
letra y, encima, el signo”.

—_— |

Muestral |Z | s* | r | B; | RR | OR
Poblacional | u | o? | p| B; | RR| OR

Tabla 4.1: Pardmetros muestrales y poblacionales.

Las conclusiones definitivas del estudio dependen de lo que sepamos acerca de los
parametros poblacionales. Por ejemplo, en el problema de relacion entre el peso y la
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longitud del fémur en fetos, que exista relacion equivale a que el coeficiente de correlacion
lineal poblacional p no sea nulo; la relacién es directa si es positivo y es mas fuerte cuanto
mayor sea p°. La mejor ecuacion para predecir el peso a partir de las medidas del ecografo
viene dada por los valores [y, 81, B2 v B3 de la ecuacion de regresion poblacional. Por
otra parte, concluirifamos que la acidosis influye en el nivel de glucemia si encontramos
diferencias entre las medias de glucemia de las cuatro categorias poblacionales, p1, ps, i3
y pa (sanos, acidosis respiratoria, acidosis metabélica y acidosis mixta); en ese caso, el
sentido de la relacion vendria dado por el signo de las diferencias y el grado de relacion,
por la magnitud de las mismas. Por ultimo, que el hecho de no estar vacunado incremente
el riesgo de padecer hepatitis equivale a que el riesgo relativo poblacional RR sea mayor
que 1, incrementandose mas cuanto mayor sea RR.

En resumen, si pudiéramos calcular los parametros poblacionales como calculamos los
muestrales, el problema finalizaria aqui pues las conclusiones seria inapelables. La cuestion
es que los parametros poblacionales no pueden obtenerse en la practica, sino que tenemos
que conformarnos con sus homoélogos muestrales, es decir, estimarlos a partir de unas
muestras de las cuales nos fiamos parcialmente.

Ejercicio 98. ;Por qué no podemos calcular en la prdactica los pardmetros poblacionales?
De poder hacerlo, indica como probarias que se da una relacion inversa entre la concen-
tracion en sangre de calcio y hormona paratiroidea. ;Como determinarias una ecuacion
para explicar una variable a partir de la otra? ;Serian evactas las predicciones?

4.2. Muestreo

Dado que las posibles conclusiones de nuestro estudio pasan por el analisis previo de
una muestra, deberiamos dar unas nociones minimas de como deben seleccionarse. Si lo
que pretendemos es extrapolar al global de la poblacion la descripcion de la muestra,
la segunda deberia ser representativa de la primera. La forma teoérica de obtener una
muestra representativa es mediante un muestreo aleatorio, que consiste basicamente en
seleccionar a los individuos de la muestra mediante un proceso analogo a una loteria.
Efectivamente, cualquiera de nosotros puede comprobar que si lanza un dado simétrico
un namero n suficientemente grande de ocasiones, las proporciones de unos, doses, treses,
cuatros, cincos y seises obtenidas se aproximan a 1/6. Es decir, que los resultados de n
lanzamientos de un dado simétrico siguen los que se denomina Ley de azar, que constituye
el fundamento de la Inferencia Estadistica.

Ejercicio 99. Relaciona en estos términos las ecuaciones Y suponiendo que
la muestra a partir de la cual se ha calculado @ es aleatoria y grande, para asi entender
la aproximacion de T a p y, en general, de los valores tipicos a sus respectivos homalogos
poblaciones.

En ocasiones, como en el problema de la acidosis en bebés, se precisa elegir una muestra
aleatoria para cada categoria estudiada; ocurre lo mismo en los estudios de cohortes, donde
se elige una muestra de expuestos y otra de no expuestos a un posible factor de riesgo, o en
los de caso-control, donde se elige una muestra de enfermos y otra de sanos (el problema
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de acidosis es una variante de este tipo). En el caso del estudio del fémur y el peso de los
fetos, no deberfamos considerar ninguna estratificacion a la hora de seleccionar la muestra,
sino efectuar un sorteo simple.

Hay que advertir claramente que, salvo en estudios de gran calado, la obtenciéon de la
muestra mediante un sorteo en la poblacién es casi utépica; que debemos conformarnos
con analizar los datos de los que disponemos, siempre y cuando podamos descartar un
claro sesgo o intencionalidad a la hora de incluirlos en el estudio. Si es asi, la muestra
puede considerarse, si no aleatoria, al menos arbitraria, lo cual puede ser suficiente si no
sobrevaloramos los métodos que vamos a aplicar. Como ya comentamos en la Introduccion,
ello supone un primer error de partida que debemos estar dispuestos a arrastrar en el resto
del estudio y al que se anadiran otros, aspecto que debemos tener muy presente en nuestras
conclusiones, que deben relativizarse.

Punto de partida tedrico: una buena parte de los prodecimientos que vamos a aplicar
en lo sucesivo se basan de manera directa o indirecta en el resultado tedrico que enuncia-
remos a continuacion y que ya se introdujo intuitivamente en la Secciéon [1.1] Previamente,
debemos tener presente que, si estamos estudiando una variable X definida sobre una
poblacién, con media u y varianza o2, a partir de una muestra supuestamente aleatoria
de tamafio n, tanto la media aritmética T como la varianza s? de la muestra pueden enten-
derse asimismo como variables numéricas, en el sentido de que pueden tomar diferentes
valores en funcion de la muestra particular considerada. Como tales poseen, a su vez, una
media y una varianza en relacion al conjunto de las posibles muestras de tamano n que
pueden constituirse en la poblacion.

95 %

Extremos Extremos

2.5% 2.5%
-1.96 1.96

Figura 4.1: Distribuciéon normal estandar N (0, 1).

Proposicion 1. En ese caso, se verifica que la media aritmética calculada a partir de una
muestra de tamano n tiene media p y varianza o?/n, y se distribuye aprozimadamente
sequn un modelo de campana de Gauss sin es lo suficientemente grande. En consecuencia,
si tipificamos la variable T, se verifica, para n suficientemente grande, que \/n(T — p)/o
stgue un modelo de distribucion N(0,1) (véase Figura[{.1]). Si reemplazamos desviacion
tipica poblacional o por la desviacion tipica de la muestra obtenemos una distribucion muy
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similar a la N(0,1), que se denomina distribucion t-Student. En definitiva, se verifica
aproximadamente:
T—p
s/\/n

En consecuencia, para un 95 % de las posibles muestras de tamano n, se verifica que

~ N (0,1), (4.3)

T—p
s/v/n

Es decir, [T — p] < 1.96 - s//n. El valor 1.96 ha aparecido ya en otras ocasiones pero
redondeado como 2, por ejemplo, en la pagina 21y en el Ejercicio 28 Se trata del valor
que delimita dos colas con el 5% de los datos més extremos en la distribucion N (0, 1).
De hecho, cuando en el Capitulo [1| afirmabamos que, en una campana de Gauss aproxi-
madamente el 95% de los datos quedan comprendidos en el intervalo T + 2s, estdbamos
redondeando el valor 1.96.

< 1.96. (4.4)

4.3. Estimacion

Ya sabemos que los valores tipicos estudiados en la primera parte constituyen esti-
maciones o aproximaciones de los correspondientes parametros poblacionales, que seran
mas certeros cuanto mayor sea la muestra. No obstante, suponiendo que la muestra sea
aleatoria, estamos en condiciones de acotar el error con un cierto grado de confianza, es
decir, de aportar un intervalo en el cual esperamos que se encuentre el valor desconocido
del parametro poblacional. Estas cotas se basan en calculos probabilisticos mas o menos
bésicos segun el caso.

Intervalo de confianza para la media: el intervalo al 95 % de confianza para la media
poblacional i de una variable numérica a partir de una muestra de tamano n con media
T y desviacion tipica s es, segin (|4.4)):

T4+ 1.96——. (4.5)

vn

Asi pues, el margen maximo de error de la estimacion T con una confianza del 95 %
es:

Bz = 1.96 - s/3/n. (4.6)

Ejemplo 11. Se pretende estimar la media, u, de la estatura, que denotamos como X,
de las mujeres de entre 16 y 50 anos pertenecientes a una amplia poblacion. Para ello se
escogio una muestra (que supondremos aleatoria) de n = 40 mujeres, las cuales aportaron
una media aritmética de 162.3 cm con una desviacion tipica de 5.2 cm.

En consecuencia, ya tenemos una estimacion puntual de la media p: la media aritmética
T = 162.3. El margen maximo de error al 95 % de confianza es:

Epa = 1.96 - 22 e

V40
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Por lo tanto, el intervalo de confianza al 95 % correspondiente es 162.3+1.6. En definitiva,
podemos afirmar con una confianza del 95% que la altura media de la poblacién se
encuentra entre 160.7 cm y 163.9 cm.

La expresion (4.6) merece algunos comentarios aclaratorios:

= Cuanto mayor sea la desviacion tipica muestral s, es decir, cuanto mas variabilidad
se aprecie en la muestra, mayor serda el margen de error. Efectivamente, una gran
dispersion observada en la variable a través de la muestra se traduce a su vez en
una variabilidad de la media aritmética muestral, en el sentido de que puede variar
mucho de una muestra a otra y, por lo tanto, es poco fiable.

» Cuanto mayor sea el tamano de muestra, n, menor es el margen de error. Efectiva-
mente, es el tamano de la muestra el que puede amortiguar la variabilidad cuantifi-
cada por s. De hecho, a medida que el tamano tiende a infinito, el margen de error
tiende a 0. En la practica, podemos aprovechar la expresion para determinar
de manera aproximada el tamano de muestra necesario, en funcién de un margen
méaximo de error establecido de antemano y con una confianza determinada (usual-
mente del 95 %), supuesta conocida una estimacion inicial de la desviacion tipica
mediante una pequena muestra piloto.

» Cuando hablamos de 95% de confianza no estamos expresando de forma vaga un
grado de certeza psicologica sino que queremos decir lo siguiente: el procedimiento
expresado en proporciona un margen maximo de diferencia entre T y p que se
respetarian para el 95 % de las posibles muestras de tamano nE|

» En ocasiones se desea una confianza mayor, por ejemplo del 99%. En ese caso,
debemos reemplazar 1.96 por el valor que permite delimitar dos colas iguales con
el 1% del area en la curva anterior. Se trata concretamente de 2.58. Se denotan
respectivamente por zg o5 en el primer caso y zg0; en el segundo. En general, z, es
el valor que permite delimitar dos colas cuya suma de areas sea «. Los distintos
valores (cuantiles) pueden obtenerse a partir de una tabla numérica asociada a la
distribuciéon normal] N (0, 1).

Intervalo de confianza para una proporciéon: cuando estudiamos una variable cua-
litativa con dos categorias, como por ejemplo el hecho de padecer o no cierta dolencia,
y pretendemos calcular un intervalo de confianza para la proporcion global de enfermos
p a partir de la proporcién p en la muestra estudiada, se procede aplicando la proposi-
cion anterior a la variable numérica X que asigna el valor 1 al individuo que padece la
enfermedad y 0 al que no la parece; este procedimiento esta justificado por el hecho de
que la media aritmética de dicha variable equivale a la proporciéon muestral de enfermos

'Es preciso entender dicha afirmaciéon si se aspira a un comprensién méas formal de la Inferencia
Estadistica.

2Existen otras tablas probabilisticas muy utilizadas en Inferencia Estadistica y relacionadas con la
N(0,1) que también consideraremos, como la ¢t-Student (ya mencionada), la x? y la F-Snedecor. Todas
ellas llevan asociados unos parametros enteros denominados grados de libertad que las modulan. Para
entender estos conceptos remitimos al lector textos mas completos (consultese la bibliografia).
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y la varianza viene dada por p(1 — p), que es en todo caso inferior a 1/4, y donde p es la
proporcion de enfermos en la poblacion. En ese caso, para calcular un tamano de muestra
(conservador) que garantize una margen méaximo de error Fps en la estimacion de la
proporcion poblacional p, basta con despejar n en la férmula siguiente:

Emax S L'

NG

Es una equivocacion muy comiin asumir por defecto un margen méximo de error del
5% en la estimacion de la proporcion p (es decir, confundirlo con la probabilidad de que
el intervalo sea correcto), porque esa cantidad puede resultar o no aceptable en funcion
del propio valor de p (desconocido). Por ejemplo, es un error considerar un margen de
error del 5% en la estimacién de la prevalencia de una enfermedad rara.

En general, conocer de antemano el tamano de muestra preciso para afrontar con
garantias un estudio estadistico es uno de las grandes deseos del investigador experimen-
tal. Sin embargo y a pesar de las creencias que se propagan desde muchos dmbitos, es
muy dificil satisfacer dicho deseo porque requiere determinar de antemano uno o varios
parametroﬂ que pueden resultar mas polémicos que el propio tamano de muestra. No
obstante, existen diversas formulas como podemos comprobar, por ejemplo, en [9, Capi-
tulo 7], aunque hemos de ser muy cuidadosos en su aplicacién y no hacer un mal uso de
las mismas.

Ejercicio 100. ;Estamos realmente en condiciones de determinar de manera aprorimada
un tamano de muestra suficiente como para alcanzar el grado deseado de precision en la
estimacion? ;Como?

4.4. Contraste de hipé6tesis

Como ya hemos comentado, en Inferencia Estadistica distinguimos dos tipos de pro-
blemas: de estimacion y de contraste de hipotesis. Este tltimo consiste en contrastar o
evaluar, a partir de la muestra considerada, si un modelo teérico dado (hipotesis) es o no
aceptable. Se denomina test de hipotesis al algoritmo numérico al que se somete la muestra
para tomar tal decision. Por desgracia, la teoria de tests de hipotesis esta lejos de poder
ofrecer un algoritmo satisfactorio para cualquier posible hipdtesis que podamos concebir.
Mas bien se limita al contraste de hipotesis iniciales muy concretas, en el sentido de que
acaban asociandose a una tnica distribucion de probabilidad. De esta forma, el estudio de
relacion entre variables se traduce en el contraste de un modelo inicial de independencia.
Tanto la hipotesis inicial, que se denota por Hy, como la hipotesis opuesta, que se denota
por H; y se denomina hipétesis alternativa, pueden expresarse con frecuencia en términos
de parametros poblacionales, como en los siguientes ejemplos que podemos encontrar en

los Capitulos 2] y

= Relacion del peso de fetos con la longitud de su fémur: Hy : p = 0, o, equivalente-
mente, Hy : f; = 0.

3Como el margen maximo de error asumible en un intervalo de confianza, o la minima potencia de un
test dado un cierto tamano del efecto en un problema de contraste de hipotesis.
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= Relacion del peso del feto con la longitud de su fémur y las circunferencias craneal
y abdominal: HO . 51 = 62 = 63 =0.

» Relacion de la acidosis en recién nacidos con el nivel de glucemia: Hy : p; = po =
H3 = Ha.

= Riesgo de no vacunarse de cara a padecer hepatitis: Hy: RR =1, 0 Hy: OR =1,
segun el diseno.

No podemos afirmar que todas las hipotesis iniciales sean de este tipo pero si al menos
las més importantes.

El test de hipotesis puede considerarse como una prueba de compatibilidad entre la
hipotesis inicial y la muestra considerada. Por ejemplo, si contrastamos una igualdad de
medias a partir de una muestra debemos evaluar la verosimilitud de la muestra suponiendo
que la igualdad de medias se verificase. El criterio intuitivo que rige la posterior decision
se denomina Principio de Maxima Verosimilitud y podriamos formularlo asi:

En todo caso caso debemos optar por el modelo que haga més verosimil nuestra
muestra. Es decir, si nuestra muestra es poco verosimil segin un modelo teérico
dado, debemos pensar que dicho modelo no explica correctamente la realidad y
descartarlo.

En definitiva, partiremos de un modelo inicial (igualdad de medias, por ejemplo) y
evaluaremos lo verosimil o compatible que es nuestra muestra segin dicho modelo, de
forma que, si resulta verosimil, lo aceptaremos y, en caso contrario, lo rechazaremos.

P-valor: se trata de uno de los conceptos mas importantes de la Estadistica. Es una
probabilidad y como tal se obtiene haciendo uso del Calculo de Probabilidades, pero el
aspecto mas importante en relacion al estudio que aqui realizamos es que:

Debe entenderse como la medida de la verosimilitud de la muestra segin el modelo
tedrico inicial Hy.

En consecuencia, un valor grande de P expresa que la muestra es verosimil (no extre-
ma) segin la hipotesis inicial, por lo que no estamos en condiciones de rechazarla. Por
contra, un valor pequeno de P indica que la muestra es poco verosimil (extrema) segin
Hy, por lo que, siguiendo del Principio de Méaxima Verosimilitud, debemos rechazar la
hipotesis inicial Hy en favor de su alternativa H.

Falta por determinar qué entendemos por grande o pequeno o, dicho de otra forma,
que entendemos por verosimil y qué entendemos por extremo o raro. Como ya habremos
comprobado, en Estadistica se conviene, siguiendo una cierta tradiciéon, que lo raro o
extremo debe suponer a lo sumo un 5 % del total, de ahi que 0.05 sea el valor de referencia
o nivel de significacion habitua]lﬂ. En definitiva:

4Esta eleccion esta sujeta a una creciente controversia (véase [15]).
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= P > 0.05 : La muestra es compatible con la hipotesis inicial (resultado no
significativo).

» P < 0.05 : La muestra no es compatible con la hipotesis inicial (resultado
significativo).

4.4.1. La importancia del tamano muestral

En ningtn caso debe confundirse un test de hipétesis con una demostraciéon matema-
tica, pues el resultado del primero es s6lo una decision razonable a partir de los datos que
debe relativizarse. De hecho, hay que tener muy presente que los tests de hipotesis tienden
a aportar resultados no significativos cuando se aplican a muestras de pequeno tamano.
Por contra, con muestras muy numerosas se pueden obtener resultados significativos por
pequenas evidencias contra Hj, afirmacion que intentaremos razonar a continuacion.

., Como dar entonces sentido al uso de tests de hipotesis ante este hecho? Para los
estudios mas habituales (problemas de correlacion en sentido amplio) podria valer la
siguiente afirmacion:

Si el resultado de un test es significativo entonces tenemos claro en qué sentido se da
la correlacion: en el que indica la muestra observada. Por contra, si el resultado no es
significativo, el sentido de la correlaciéon observada en la muestra no es extrapolable
a la poblacion.

Por ejemplo, si estamos estudiando la posible relaciéon entre una variable cualitativa
con dos categorias y una variable numérica cuyas medias poblacionales son puy y o,
respectivamente, a partir de sendas muestras aleatorias, podemos inclinarnos a pensar
que existe una cierta tendencia o correlaciéon si, por ejemplo, la media aritmética de la
primera muestra es superior a la de la segunda.

No obstante, cabria pensar también que una nueva muestra del mismo tamano podria
aportar una vision contraria como consecuencia del propio azar del muestreo. Si es eso lo
que pensamos no estaremos en condiciones de saber si i1 es mayor que us o lo contrario, es
decir, si la diferencia entre las medias poblacionales es positiva o negativa, siendo entonces
el 0 un valor posible para dicha diferencia. Es decir, que las medias podrian incluso ser
iguales. Ello justifica que en tal caso el test consista en medir la compatibilidad entre los
datos obtenidos y la hipotesis inicial Hy : g3 = ps. Dado que el procedimiento se limita
a cuantificar en qué medida la muestra observada es compatible con dicha hipétesis me-
diante un P-valor, un resultado no significativo se interpretaria como una compatibilidad
entre ambas, en cuyo caso la correlaciéon observada quedaria en suspenso. Un resultado
significativo indicaria que la muestra es extrema desde el punto de vista de la hipotesis
inicial y, por lo tanto, poco compatible con la misma. En ese caso descartariamos la hi-
potesis inicial de igualdad de medias en favor de la superioridad de p; respecto a po. En
definitiva, estariamos extrapolando el sentido de la correlacion observada en la muestra a
toda la poblacion.

Ahora bien, las muestras pequenas estan sometidas a una gran variabilidad, es decir,
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que en ellas la mayor parte de las circunstancias tedricamente posibles pueden ocurrir con
una probabilidad aceptable, por lo que es dificil que una muestra pequena pueda conside-
rarse extrema desde el punto de vista de Hy. Por contra, las muestras grandes presentan
un comportamiento muy regular, por lo que cualquier pequena desviacion respecto al pa-
tron medio tedrico correspondiente a Hy puede considerarse una circunstancia extrema
segin H,.

Es algo similar a lo que ocurriria con la maquina de Galton (véase F igura: dejando
caer una bola (muestra) por un par de niveles no se puede manifestar un defecto de
fabricacion de la maquina. Sin embargo, al dejarla caer a través de muchos niveles (tamano
de muestra grande), si la maquina esté efectivamente bien disefiada, es muy probable que
la bola acabe aproximadamente en el centro. Luego, si acaba en un extremo (P < 0.05),
el Principio de Maxima Verosimilitud nos moveréa a pensar en un defecto de construcciéon
(tendencia significativa).

Eso explica que, en problemas de correlacion, se obtengan con frecuencia resultados
no significativos con muestras pequenas a pesar de observar en las mismas correlaciones
moderadas; por contra, también podemos obtener con facilidad resultados significativos
con muestras grandes a pesar de observar Correlacionesﬂ pequenas. Llevando el razona-
miento al extremo, con muestras enormes casi todos los contrastes de interés resultaran
significativos. Dicho de otra forma mas intuitiva, las tendencias observadas en la muestra
enormes son casi automéaticamente extrapoladas a la poblacion.

En definitiva, los tests de hipotesis constituyen una herramienta fundamental de la
Estadistica, en especial para muestras de tamano mediano, pero su uso es més cuestionable
cuando las muestras son muy pequenas o muy grandes (téngase en cuenta que este tltimo
caso es el mas deseable desde el punto de vista estadistico).

Ejercicio 101. ;Por qué afirmamos que las muestras pequenas estdn sometidas a mayor
variabilidad que las grandes?

4.5. El test de Student como ejemplo

Veamos un ejemplo de como funciona un test de hipotesis. Hemos escogido el test po-
siblemente mas utilizado en Bioestadistica. Se utiliza para tratar de determinar si existe
una relacion significativa entre una variable cualitativa binaria (como, por ejemplo, estar
sano o enfermo, ser tratado o no tratado) y una variable numérica (glucemia, presion
arterial, etc). Segun indicamos anteriormente, el problema de relacién entre ambas varia-
bles se traduce en un problema de comparacion de las medias poblacionales de la variable
numérica, [y y g, correspondientes a cada una de las categorias consideradas. Es decir,
la hipotesis inicial a contrastar es:

Hy : g = po.

Si seleccionamos de manera independiente sendas muestras aleatorias para cada categoria,
el algoritmo al que se someten los datos se denomina test de Student para muestras

4 ’ . ’, s . ’, ~
°En términos mas genéricos hablariamos de tamanos del efecto.
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independientes.

Ejemplo 12. Se estudia la posible relacion entre la edad de la primera menstruaciéon
(menarquia) y la enfermedad celiaca. Para ello se toma una muestra de n; = 79 mujeres
sanas (no celiacas) y otra muestra de ny = 78 celiacas de edad similar. En cada caso se
anot6 la edad en anos de la menarquia. Desde el punto de vista descriptivo, las sanas
aportaron una media Z; = 12.74 y una desviaciéon tipica s; = 1.48, mientras que las
celiacas aportaron una media T = 13.33 con una desviaciéon tipica s = 1.90. En la
Figura se establece una comparativa de ambas muestras a través de los diagramas de
caj

18,00

16,00 o

14,00

Edad menarquia

12,00

10,00

8,00

T T
Sana Celiaca

Celiaquia

Figura 4.2: Diagramas de caja para la menarquia segtn la presencia de celiaquia.

Podemos observar que, al menos por término medio (y mediano), las mujeres celiacas
de la muestra presentan una menarquia ligeramente mas tardia que las sanas. Hemos de
analizar si esa diferencia apreciada en esta muestra concreta es significativa. Sélo en ese
caso podremos inferir que, en general, la celiaquia se asocia a una primera menstruacion
maés tardia. Inicialmente, supondremos que ambas variables no guardan relacion (u; = p2)
y evaluaremos si la muestra estudiada contradice claramente dicha suposicion.

Segun el modelo inicial las medias muestrales T; y T deberian ser parecidas, es decir, la
diferencia (en bruto) T; — Ty deberia ser proxima a 0. Obviamente, no podemos exigir que
sea igual a 0 porque debemos asumir diferencias entre las muestras debidas exclusivamente
al azar inherente al muestro. El problema es cuantificar qué estamos dispuestos a achacar al
azar, lo cual es un problema de Célculo de Probabilidades. Concretamente, segiin el modelo
inicial, la diferencia de medias muestrales deberia seguir un modelo de distribucién normal
de media 0, de manera que, al tipificarlo segin , deberia seguir una distribucion
N(0,1) como la de la Figura[4.1]

T1 — T2
T L (4.7)
514 52

ni ng

6Una comparacién similar en funcién de las medias puede realizarse haciendo uso de los diagramas de
medias cuya representacion se indica en el Capitulo @
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P/2 P/2

- |texp| |t6mp |

Figura 4.3: Distribucion de t.;;, segtn Hy.

El nimero .4, resultanteﬂ denominado valor experimental, recoge toda la informacion que
aporta la muestra estudiada en lo referente al contraste de la hipotesis Hy : 11 = pg. De
hecho, su valor absoluto se entiende como una distancia (tipificada) entre las dos medias
muestrales que, bajo la hipotesis Hy : 11 = ps, deberia ser pequena. Mas concretamente,
deberia ajustarse a un modelo de distribuciéon N(0,1) (véase Figura [£.3). El P-valor se
define en este problema concreto como la probabilidad, segin N(0, 1), de obtener una
distancia (tipificada) entre medias aritméticas al menos tan grande como la observada en
la muestra. En otras palabras, el P-valor es el area de las colas que determinan —|t.,,|
Y |tesp|, como se indica en la Figura , lo cual expresa en qué medida es verosimil
la muestra segin Hy. En nuestro ejemplo, t.,, = —2.18, correspondiéndole entonces un
valor P = 0.031. Segtin hemos convenido, el resultado es significativo, es decir, se opta
por la hipétesis alternativa Hy : py # o, por lo que podemos concluir que la celiaquia se
relaciona con la menarquia en el sentido indicado.

Por contra, obtener un valor .., préoximo a 0, es decir, una escasa diferencia entre las
medias muestrales, seria verosimil desde el punto de vista de la hipotesis inicial Hy : py =
2, asociandose a un P-valor alto segin la distribucion N(0,1). Se entenderia entonces
que la muestra es compatible con la hipotesis inicial y, en definitiva, que el sentido de la
tendencia observado en la muestra no es extrapolable a la poblacion de la que procede.
Ese no ha sido el caso, pues nosotros si estamos en condiciones de generalizar la tendencia
observada en la muestra: la celiaquia se asocia a una menarquia més tardia.

Intervalo de confianza para la diferencia de medias: los mismos céalculos proba-
bilisticos que nos llevan a considerar (4.7)) conducen también al siguiente intervalolﬂ de

"En el test de Student propiamente dicho se reemplaza el denominador anterior por la expresion
seA/nyt +nyt, donde 52 = [(ng — 1)s? + (ng — 1)s3]/(n1 +na — 2).

8Al igual que en ([4.7)), se calcula en la practica a través de s..
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confianza al 95 % para la diferencia entre p; y po:

2 2
s s

I 1 2

T1 — X9 + 20054 — + —.

ny o

En nuestro ejemplo, obtenemos que 1; — o debe encontrarse, con una confianza del 95 %,

en el intervalo

—0.59 +0.54 = (—1.13,—0.05),

lo cual indica que la media gy (menarquia media para sanas) es en todo caso menor
que po (menarquia media para celiacas), porque la diferencia observada en la muestra es
mayor que el margen de error calculado. Ello concuerda con lo que ya sabiamos a través
del P-valor. De hecho, puede comprobarse analizando la expresion que P < 0.05
equivale a que el 0 quede fuera del intervalo al 95% de confianza para u; — ps. Pero el
intervalo aporta algo que no expresa explicitamente el P-valor, pues cuantifica con un
margen de error la diferencia entre las categorias, por lo que viene a dar una magnitud de
la influencia de la variable cualitativa sobre la numérica. Esto es especialmente 1til en el
caso de muestras de gran tamano, para las cuales los resultados suelen ser significativos.
Por ultimo, advertimos que en este problema hemos precisado del conocimiento de la
distribucion N(0,1), lo cual se debe en tultima instancia a que en la expresion se
estan valorando sumasﬂ ya que las medias aritméticas se calculan sumando valores.

Ejercicio 102. Euziste la teoria de que el Bisfenol A, compuesto quimico presente en mu-
chos tipos de plastico y que nuestro organismo puede absorber, podria dar lugar a abortos
tempranos en embriones masculinos, lo cual haria disminuir la proporcion de nacimientos
varones. Para contrastar dicha teoria, se efectud un sequimiento de 6 embarazadas que,
por su trabajo, estaban muy expuestas al Bisfenol A, resultando que todas ellas tuvieron
finalmente ninas. ; Corrobora eso la teoria? Responde directamente a través de un P-valor.

4.6. Tests paramétricos y tests no paramétricos

Ya hemos comentado que en la mayoria de las ocasiones contrastaremos hipdtesis ini-
ciales expresadas en términos de parametros poblacionales, como la media o el coeficiente
de correlacion. Este punto de vista esta claramente vinculado a la distribuciéon normal.
Efectivamente, sabemos de la importancia que en general posee el parametro media, y
que este debe complementarse con alguna medida de dispersion para poder caracterizar la
distribucion de los datos. La desviacion tipica desempena ese papel, al menos en el caso de
la distribucion normal. No obstante, cabe preguntarse, primeramente, qué utilidad tiene
el estudio de estos parametros cuando no podemos suponer la normalidad de la distribu-
cion (por ejemplo cuando se da un fuerte sesgo) y, segundo, si los tests de hipotesis que
propondremos en el siguiente capitulo, o el propio test de Student, son vélidos aunque
no se satisfaga la normalidad de las variables numéricas consideradas. Esta problematica
conduce a la fragmentacion de la Inferencia Estadistica en dos ramas. En la primera, la
distribucion normal desempena un papel central, por lo que las inferencias se orientan a

9Conviene tener en cuenta aqui los comentarios acerca de la campana de Gauss del Capitulo
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conocer lo posible acerca de los parametros asociados a dicha distribuciéon. Esta rama se
denomina por lo tanto Estadistica Paramétrica. La otra corriente construye los distintos
métodos partiendo de débiles supuestos sobre la distribucién de las variables y no se busca
por lo tanto el conocimiento de los parametros que las caracterizan, de ahi que se denomi-
ne Estadistica no Paramétrica. Podemos decir que los métodos no paramétricos clésicos
se basan fundamentalmente en el orden de los datos, es decir, que de cada observacion de
la muestra importara soélo el rango o posiciéon que ocupa respecto a los demés datos de la
misma. Son, por lo tanto, métodos robustos ante la presencia de valores extremos (como
sucede con el célculo de la mediana) pero, por contra, bajo el supuesto de normalidad son
menos potentes, es decir, tienen menor capacidad de detectar la violacion de la hipotesis
inicial a partir de los datos. Nosotros nos centraremos aqui en los métodos paramétri-
cos, aunque indicaremos escuetamente en cada caso el procedimiento no paramétrico que
podria reemplazar al método paramétrico propuesto en el caso de que este sea inviable.

Para decidir si la distribucion original de los datos es o no normal contamos con los
denominados tests de normalidad que introduciremos a continuaciéon. No obstante y en
virtud del Teorema Central el Limite, un tamano de muestra suficientemente grande puede
permitirnos en ciertos casos obviar el supuesto de normalidad y permitirnos aplicar en
todo caso un método paramétrico. El esquema simplificado a seguir es el siguiente:

Distribucién original normal o muchos datos ~ — Método paramétrico

Distribucién original no normal y pocos datos —— Método no paramétrico

n=3000

Tamafo de muestra

n=30
INFERENCIA PARAMETRICA O NO
PARAMETRICA DEPENDIENDO DE

NORMALIDAD

n=10

Figura 4.4: Métodos estadisticos y tamano de muestra.
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4.6.1. Pruebas de normalidad

Asumir el supuesto de normalidad significa aceptar que la distribuciéon de frecuencias
relativas de los datos de la poblacién se adaptan aproximadamente a una curva normal.
Esta situacion ocurre con bastante frecuencia en Ciencias de la Salud, lo cual no quiere
decir que se deba dar por descontado.

Precisamente, existen diversos métodos, como el test de Kolmogorov-Smirnov, el test
Y2, el test de Shapiro-Wilk o el test de D’Agostino, para contrastar la hip6tesis inicial
de que cierta variable sigue un modelo de distribucién normal a partir de una muestra
aleatoria de tamano n. La mayoria de ellos estan vinculados a aspectos graficos. También
existe un método basado directamente en los coeficientes de simetria y aplastamiento. Se
trata en definitiva de contrastar la hipotesis inicial de normalidad de la variable numérica
X estudiada:

Hy : X ~ Normal.

De esta forma, se rechazara la normalidad cuando los datos observados la contradigan
claramente. En este capitulo hemos afirmado que la mayoria de los contrastes se pretende
probar si existe correlacion entre variables, suponiendo como hipétesis inicial que ésta es
nula. El contraste de normalidad puede considerarse una excepcién en ese sentido, pues
s6lo entra en juego una variable numérica. Notese ademés que la normalidad de la variable
es la hipotesis inicial. En consecuencia, una muestra pequena y, por lo tanto, con escasa
informacion, dificilmente podréa conducir a rechazar la hipotesis de normalidad. Por contra,
si la muestra es muy grande, los resultados seran significativos ante la menor violacion
del supuesto de Normalidad (Ejercicio . Por ello, debemos ser muy precavidos a la
hora de interpretar los resultados si nos decidimos a aplicar un test de este tipo. No
conviene perder de vista el tamano de la muestra que se estudia y los aspectos graficos
(histogramas) de la misma.

Ejercicio 103. Tras aplicar el test de normalidad de Shapiro-Wilk a los 30 datos de
colesterolemia, obtenemos como resultado P = 0.973. Interprétalo en términos prdcticos.
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5. METODOS DE INFERENCIA
ESTADISTICA

En este capitulo exponemos de manera muy esquemética las técnicas de Inferencia Es-
tadistica mas utilizadas en los problemas de relacion entre variables. Se trata pues de una
continuacion natural de los Capitulos[2]y [8] Por lo general, para cada problema estudiado
indicaremos la alternativa no paramétrica al test paramétrico propuesto. La Tabla
que podriamos considerar como una evoluciéon o mejora de la Tabla (1} puede servirnos
como resumen de los métodos y como guion a seguir durante el capitulo. No obstante, en
la ultima seccion introduciremos algunas técnicas méas avanzadas muy utilizadas por los
investigadores en Ciencias de la Salud.

Este manual esta ideado como guia para que un usuario de la Estadistica sepa aplicar
mediante el software adecuado las técnicas basicas, de ahi que los detalles tedricos queden
relegados a la bibliografia recomendada. En definitiva, se pretende que, dado un problema
concreto, el lector sea capaz de identificar el procedimiento estadistico a seguir e interpre-
tar los resultados que se obtienen tras la aplicacion del programa estadistico. Recordemos
que en la tercera parte de este manual el lector cuenta con tutorial de SPSS que puede
servirle de gufa para ejecutar los diferentes métodos e interpretar los resultados.

Problema Método Paramétrico | Alternativa no Paramétrica
Dos medias independientes | Student (2) Mann-Whitney

Mas de dos medias Anova de un factor Kruskal-Wallis

Dos medias apareadas Student (1) Wilcoxon

Correlacion numérica Test correlacion r Correlacion de Spearman
Tabla de contingencia Test x> Test exacto de Fisher

Tabla 5.1: Métodos béasicos en Inferencia Estadistica.
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5.1. Tests de Student y Welch para muestras indepen-
dientes

En el Capitulo [2| de la primera parte adelantamos que el estudio de la relaciéon entre
una variable cualitativa y otra numérica puede traducirse en una comparacion entre las
medias (o parametros de centralizacion en general) que dicha variable numeérica posee en
cada categoria de la variable cualitativa. Ahora estamos en condiciones de abordar este
estudio desde el punto de vista inferencial, lo cual dara pie a las técnicas mas populares de
la Bioestadistica. El test de Student para muestras independientes es la primera de ellas.
Ya ha sido introducido en el Capitulo [ a raiz del Ejemplo en el que se comparaban las
edades medias de la menarquia de dos categorias de mujeres: celiacas y no celiacas. Para
ello se procedi6 a seleccionar, de manera independiente, sendas muestras de tamanos n;
y ny que fueron sometidas al test de Student(2), consistente en confrontar con la tabla
t-Student(n; + ny — 2), similar a la N(0, 1), el valor experimental

El resultado fue P < 0.001. Ademas, se concluy6 que la diferencia entre medias poblacio-
nales debia encontrarse, con una confianza del 95 %, en el intervalo (—1.13, —0.05).

La comparacién de medias puede realizarse en todo caso con dos tests diferentes: el
de Student, descrito anteriormente, y el test de Welch, que supone una ligera variacion.
Esto es asi porque el test de Student —aqui lo denominamos también Student(2)— requiere
en principio que las distribuciones de la variable numérica en las categorias consideradas
sean de tipo normal y con idénticas varianzas. El test de Welch s6lo requiere normalidad.
La normalidad podria contrastarse mediante un test o método gréafico adecuado. Si la
aceptamos en ambas categorias deberiamos, teéricamente, contrastar la hipotesis inicial
de igualdad de varianzas Hy : 07 = ¢ mediante el denominado test de Levene. Si podemos
aceptar también dicha hipotesis, el test mas adecuado es el de Student y, en caso contrario,
el de Welch. El esquema puede simplificarse teniendo en cuenta que, si las muestras son
de tamanos similares y suficientemente grandes, el resultado del test de Student puede
considerarse valido, aunque no se verifiquen la normalidad ni la igualdad de varianzas.
Sin embargo, con muestras pequenias no podemos proceder de esa forma. Es més, con
muestras pequenas puede ocurrir que ninguno de los dos tests sea valido porque no se
verifique o no se pueda valorarse con garantias la hipotesis de normalidad.

5.1.1. Alternativa de Mann-Whitney

No obstante, existe una alternativa no paramétrica a ambos tests que no exige la nor-
malidad de la variables estudiada y que es, por lo tanto, de especial utilidad con muestras
pequenas (ver Figura. Se denomina test de Mann-Whitney y consiste bésicamente en
una comparacion de los rangos o posiciones promedios de la variable numérica en funcion
de las categorias consideradas. En el ejemplo [12] el test de Mann-Whitney aporta también
como resultado P < 0.001. De hecho, es bastante habitual que los tres test propues-
tos (Student, Welch y Mann-Whitney) conduzcan a conclusiones similares para muestras
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grandes. Ademés y desde un punto de vista global, el error que se asume al optar por un
test que no es del todo apropiado para la situacién es con frecuencia mucho menor que
el que se asume de partida al considerar que la muestra es representativa y que los datos
obtenidos son mediciones fiables de las variables estudiadas. Es decir, que vista desde un
punto de vista global y realista, la discusiéon anterior peca de cierta falta de coherencia.

En este manual aconsejamos al usuario de la Estadistica que no permita que un pro-
tocolo excesivamente complejo le impida entender el objetivo principal del anélisis. Para
que los métodos estadisticos sean aplicados de forma minimamente consistente propo-
nemos pues un procedimiento maés sencillo que tiene en cuenta tnicamente los tests de
Student y Mann-Whitney para resolver el problema de relaciéon planteado, tal y como
queda esquematizado al final de la Subseccion [5.2.2]

Ejercicio 104. ;Qué ventaja puede reportar aplicar el test de Student en lugar del de
Mann-Whitney si se dan las condiciones apropiadas para el primero?

5.1.2. Problemas de comparaciéon de proporciones

Un problema estadistico muy comin consiste en decidir si dos proporciones son o no
iguales. Dicho contraste podemos afrontarlo de dos formas diferentes con resultados muy
similares. La primera de ellas fue ya introducida en el Capitulo[dy consiste en entender la,
variable cualitativa a cuyas proporciones nos referimos como una variable numérica con
valores 1, si la cualidad se da, y 0, en caso contrario, de manera que el problema planteado
puede resolverse mediante el test de Student(2) para comparar dos medias con muestras
independientes, siempre y cuando las muestras sean lo suficientemente grandes. Esta téc-
nica posee la ventaja de que proporciona un intervalo de confianza para la diferencia de
proporciones.

La segunda técnica consiste en entender el problema como un estudio de relacion entre
dos variables cualitativas y aplicar el test x2, que veremos mas adelante. El método puede
extenderse sin problemas a comparaciones de tres o més proporciones, siempre y cuando
se verifiquen las condiciones de validez del test.

5.2. Anova de un factor

Este test es una generalizacion del test de Student(2) para dos muestras independientes
que se aplica para un mismo tipo de estudio y de diseno, con la salvedad de que podemos
distinguir un ntimero de categorias y, por lo tanto, de medias, mayor de dos. Serfa pues
apropiado para los datos del Ejemplo [5] en el que se trata de contrastar si las medias de
glucemia son idénticas en las cuatro categorias consideradas (control, acidosis respiratoria,
acidosis metabolica y acidosis mixta):

Ho:pn = po = pi3 = pa.

El test que resuelve el contraste se denomina anova de una via o factor y requiere en
principio de las mismas condiciones de validez que el test de Student para dos muestras
independientes.
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5.2.1. Alternativa de Kruskal-Wallis

Podemos efectuar, no obstante, las mismas consideraciones acerca de los tamanos
muestrales que para el test de Student. Ademés, contamos con alternativas como el test
de Brown-Forsyte y, especialmente, el test no paramétrico de Kruskall-Wallis, basado en
rangos promedios, que a su vez generaliza el test de Mann-Whitney.

Ejercicio 105. ;Qué sucederd si aplicamos el anova de una via a un problema con dos
medias?

5.2.2. Meétodo de Tukey

En el caso del Ejemplo [f, el P-valor obtenido es P < 0.001, es decir, las diferencias
apreciadas a nivel muestral son realmente significativas, por lo que existe relacién entre
la acidosis y la glucemia. Para determinar de la manera mas precisa en qué sentido se da
dicha relaciéon debemos proceder a comparar las medias por parejas de manera simulta-
nea: se trata del denominado problema de comparaciones miltiples. Para ello tenemos a
nuestra disposicion diversos procedimientos aunque, para simplificar, podemos optar por
el método de Tukey, que es ideal en el caso de que las muestras de las diferentes categorias
sean de idéntico tamano. Si hemos optado por aplicar el test de Kruskal-Wallis, podemos
utilizar otros métodos de comparaciones multiples. Un resumen de estos procedimientos
se recoge en el siguiente esquema:

P > 0.05 —‘ No relacion ’
Comparaciones
P <005 F—— .y
maultiples
P > 0.05 —‘ No relacion ’
Comparaciones
P <005 — S
multiples

Normalidad o muestras
grandes: ANOVA

No normalidad y
muestras pequenas:

Kruskal-wallis

La Tabla recoge los resultados de las comparaciones multiples mediante el méto-
do de Tukey para los datos del Ejemplo 5| En dicha tabla, las categorias cuyas medias
aparecen en columnas diferentes son las que se distinguen de manera significativa segin
el método Tukey:

| 106 |

PORTADA a INDICE

»



L _

PARTE II: INFERENCIA ESTADISTICA CAPITULO 5

Tipo de acidosis 1 2 3
Mixta 62.61

Control 62.68

Respiratoria 71.38
Metabolica 78.80

Tabla 5.2: Método de Tukey aplicado a tipos de acidosis.

Podemos apreciar que, tal y como se intuia en la Figura [2.16] la acidosis mixta no se
asocia a un cambio significativo de la glucemia mientras que la respiratoria y en especial
la metabdlica la aumentan significativamente.

5.3. Test de Student para muestras apareadas

Este test de Student es el apropiado para el diseno de muestras relacionadas o apa-
readas, que tiene como propdsito controlar la variabilidad debida al individuo. Consiste
en seleccionar una muestra aleatoria de n individuos a los que se les mide una variable
numérica antes de iniciar un tratamiento para volver a medirsela después. En tal caso,
no estaremos hablando de una variable sino de dos variables distintas, X; y X5, medidas
antes y después del tratamiento respectivamente, sobre una tnica poblacién, sin distinguir
categorias. Es decir, que mientras que el test de Student(2) de muestras independientes
y el anova de un factor responden al problema de relacién entre una variable cualitativa
y otra numérica, el de Student(1) para muestras apareadas habria que encuadrarlo, en
rigor, en el problema de relaciéon entre dos variables numéricas.

Si el tratamiento es efectivo debe producirse una evolucion, es decir, un cambio entre
los valores de X; y X5. No estamos en condiciones de exigir que ese cambio se dé en el
mismo sentido para todos los individuos, pero si al menos que se dé por término medio,
de ahi que el problema se traduzca finalmente en una comparacion entre las respectivas
medias (11 ¥ fo. Veamos un ejemplo.

Ejemplo 13. Se pretende probar los beneficios de la crioterapia en el tratamiento de la
artrosis de rodillas en mujeres mayores. Para ello se seleccion6 una muestra de n = 30
pacientes a las que se evalto su nivel de dolor mediante la escala EVA antes de iniciar
el tratamiento y tras 5 semanas de tratamiento. Los valores de dicha escala estan com-
prendidos entre 0 y 10, donde 0 indica la ausencia de dolor y 10 indica dolor méximo.
En resumen, obtenemos que la media muestral del dolor antes de iniciar el tratamiento
es T = 5.37, con una desviacion tipica s; = 0.97; el dolor medio muestral tras finalizar el
tratamiento es To = 5.59, con una desviacion tipica sy = 0.99.

Podemos pues apreciar que, por término medio, en la muestra se ha producido un
pequeno incremento del dolor. En consecuencia, esta muestra no supondra en ningin
caso una prueba significativa de la eficacia de la crioterapia para esta dolencia. Mas bien
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deberfamos preguntarnos si el tratamiento es contraproducente (o al menos incapaz de
frenar un empeoramiento espontaneo), como en principio podria deducirse de la muestra.
En todo caso, la hipotesis a contrastar es Hy : pi1 = po.

El test de Student(1) para muestras relacionadas es especialmente sencillo, pues con-
siste en calcular la diferencia entre ambas variables, d = X; — X5, cuya media media es
la = p1 — W2, y contrastar la hipotesis inicial Hy : pg = 0. Para ello, considera la media
aritmética d y desviacion tipica sq de la diferenci y confronta el valor

d
tex =
P Sd/\/ﬁ

con la tabla ¢-Student(n — 1), similar a la N(0,1). En nuestro caso se observa concreta-
mente un incremento de 0.214 en el dolor medio que no resulta significativo (P = 0.301).
De hecho, si analizamos el intervalo de confianza para la diferencia de medias podemos
precisar que el nivel medio de evolucién a nivel poblacional debe encontrarse entre un in-
cremento de 0.630 puntos en dolor (empeoramiento) y un decremento de 0.201 (mejora).
Es decir, no tenemos claro si se puede mejorar o empeorar.

El test de Student(1) para muestras relacionadas se plantea suponiendo que se verifica
un requisito concreto: que la variable d distribuye segin un modelo normal. Esto puede
contrastarse mediante un test de normalidad, aunque hay que tener muy presente que,
como en otros casos, el resultado del test puede considerarse valido aunque la distribucion
de la diferencia no sea normal, siempre y cuando la muestra sea lo suficientemente grande.

5.3.1. Alternativa de Wilcoxon

En todo caso, contamos con alternativas no paramétricas, especialmente tutiles para
muestras pequenas. La mas inmediata, denominada test de los signos, consiste en contras-
tar si la mediana de la diferencia es nula, lo cual se efectiia evaluando si hay diferencias
significativas entre el nimero de diferencias positivas y el de diferencias negativos. No obs-
tante, proponemos aqui como alternativa principal el test de la suma de rangos con signo
de Wilcoxon, que combina la idea anterior con la que sustenta el test de Mann-Whitney.
Concretamente, ordena los valores absolutos de las diferencias y les asigna rangos; a con-
tinuacion a estos rangos se les asigna un signo + o - segin sea la diferencia; por tltimo,
se compara la suma de los rangos positivos con la de los negativos que, bajo la hipotesis
inicial, deberfan ser similares. En nuestro caso aporta como resultado P = 0.417, por lo
que la conclusion que se desprende del test de Wilcoxon es la misma que se desprende del
de Student(1).

!Observemos que d puede calcularse directamente como Z; — Tz pero sq no.
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Normalidad o muestras Test de
grandes Student(2)
Muestras
independientes
No normalidad y Test de
muestras pequenas Mann-Whitney

Normalidad de la
dif ) ) Test de
iferencia o muestra Student(1)
grande
Muestras
apareadas
No normalidad de la
. . Test de
diferencia y muestra .
Wilcoxon

pequena

5.4. Test de correlacion

Esta seccion supone una continuacion del Capitulo 2l El problema consiste en identi-
ficar una posible relaciéon entre dos variables numéricas. En ocasiones, el objetivo es méas
ambicioso pues se busca explicar una variable numérica a partir de otras variables, a su
vez numéricas, mediante una ecuaciéon de regresion adecuada. En todo caso, utilizaremos
la informacion de una muestra supuestamente aleatoria de tamano n.

Empecemos por el caso méas sencillo, el problema de correlacion simple. Por ejemplo,
consideremos el estudio de la relaciéon entre del peso del feto y la longitud de su fémur,
que se ilustra en la Figura 2.7, La muestra de tamano n = 40 aporté un coeficiente de
correlacion lineal muestral r = 0.802 (r? = 0.643), es decir: en la muestra se aprecia un
fuerte grado de correlacion directa. La cuestion es si podemos extrapolarla al global de
poblacién para concluir que un fémur largo se asocia a un peso elevado. La respuesta
parece obvia en este caso con solo ver el gréafico, pero en otros casos no ocurrird lo mismo.

En definitiva, estamos contrastando la hipotesis inicial de independencia entre peso
y longitud de fémur, que puede expresarse a través del coeficiente de corrrelacion lineal
poblacional p mediante

Hy:p=0,

frente a la hipotesis alternativa Hy : p # 0, que se corresponde con algtn grado de relacion
lineal entre ambas. Por lo tanto, se trata de valorar si la muestra observada contradice
significativamente la hipodtesis inicial de independencia. De manera anéloga a , la
informacion que aporta la muestra queda resumida en el nimero

r2

teap =/ (n — 2)1_—737

(5.1)
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que se confrontara con la tabla de la distribuciéon ¢-Student(n —2) para obtener el P-
valor correspondiente. Téngase en cuenta que para m > 30, la tabla de la ¢-Student(m)
es practicamente idéntica a la de la distribucion N(0,1). En nuestro caso obtenemos
tewp = 8.27, al que le corresponde un valor P < 0.001. Se dice entonces que la correlacién
observada es significativa, por lo que la tendencia observada es extrapolable. Por contra,
un resultado no significativo en el test de correlacion significaria que la posible relacion
observada en la muestra podria ser explicada exclusivamente por el azar, por lo que
quedaria en suspenso, aunque esta situaciéon no se ha dado en nuestro ejemplo.

Coeficiente de correlacion de Spearman: cuando tenemos dudas acerca de la linea-
lidad de la relacion o advertimos la presencia de datos anémalos, podemos optar por la
alternativa no paramétrica de Spearman, que consiste en calcular el coeficiente de corre-
lacion entre los rangos del mismo nombre y aplicarle un test especifico. Trabajar con el
coeficiente de correlaciéon de Spearman puede ser un buen recurso cuando la relaciéon obser-
vada no es lineal y encontramos una transformacion adecuada para resolver el problema,
situacion que es muy comun.

Ejercicio 106. Tras aplicar el test de correlacion a los datos correspondientes al Ejercicio
se obtiene P < 0.001. Interpreta el resultado en términos prdcticos.

Ejercicio 107. Tras aplicar el test de correlacion a los datos correspondientes a la Figura
se obtiene P = 0.731. Interpreta el resultado en términos prdacticos.

5.4.1. Regresién maultiple

Si nuestro objetivo es predecir una variable, como el peso del feto, de la mejor manera
posible, debemos intentar explicarla a partir de varias variables que correlacionen con
ella. Estas seran incluidas en la regresion, dando lugar en un contexto poblacional, a una
expresion a estimar del tipo

Por ejemplo, en el caso del peso, podemos incluir, ademéas de la longitud del fémur, las
circunferencias del abdomen y cabeza, dado que son variables que también correlacionan
con el peso (como puede comprobarse aplicando sendos tests de correlacion) y porque
entendemos que pueden explicar partes de la variabilidad del peso no explicada por la
longitud del fémur, lo cual da lugar a R? = 0.915. La primera pregunta es si esta correlacion
es significativa. La respuesta es obvia y se obtiene mediante el test de correlacion multiple
que es una generalizacion del anterior y cuyo resultado depende en este caso del valor

7 _n—(g+1) R?
exp — q 1_R27

(5.3)

siendo ¢ el nimero de variables explicativas (en nuestro ejemplo ¢ = 3). El valor F,,, se
confronta con la tabla de la distribucién Fj ,,_(4+1), que con n suficientemente grande es
aproximadamente igual a la de la distribucién denominada x?(q). El resultado es altamente
significativo (P < 0.001), lo cual quiere decir simplemente que esta claro que entre las
tres variables logramos explicar algo del peso.
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5.4.2. Intervalo de confianza para una prediccién

Lo que realmente nos interesa en este caso es la ecuacion , que tiene como objeto
pronosticar el peso del feto a partir de las tres medidas proporcionadas por el ecografo. Por
desgracia, no estamos en condiciones, ni mucho menos, de garantizar su exactitud aunque,
en su defecto, podemos construir un intervalo de confianza al 95 % para cada prediccion
obtenida. Al margen méaximo de error al 95% de confianza para el pronostico resulta ser
proporcional a 1.96s,, siendo s, la desviacion tipica de la variables respuesta. Concreta-
mente, si d(x,Z) denota la distancia tipificada entre el vector de valores explicativas y la
media aritmética de la muestra, se verifica aproximadamente que

Emale,%-sy-\/(1—R2)(1+%+M). (5.4)

n

Es decir, que en términos relativos la precision de la estimacion dependera de tres factores:
el valor de R? obtenido, el tamafio de muestra n y la posiciéon respecto a la muestra
estudiada del individuo sobre el que se efectiia la prediccion.

Ejercicio 108. ;En qué sentido crees que influye en la precision de la estimacion cada
uno de los factores anteriores?

Ejercicio 109. Mediante un programa estadistico construye un intervalo de confianza
para la prediccion efectuada en el Ejercicio [£1]

5.4.3. Contrastes parciales y seleccién de variables

Los coeficientes By, By, By y B3 de la ecuaciéon son propios de la muestra estudiada
y debemos pues interpretarlos como meras estimaciones de coeficientes Sy, 51, B2 y 3
poblacionales. No obstante, estamos en condiciones de calcular intervalos de confianza
para los mismos. Ademaés, podemos aplicar los denominados tests parciales, que permiten
contrastar hipotesis iniciales del tipo Hy : 81 =0, Hy: 2 =0 0 Hy : f3 = 0. El resultado
de un test de parcial depende exclusivamente, de manera totalmente anéloga la expresada
en las ecuaciones y , del tamano de la muestra y del denominado coeficiente de
correlacion parcial, que expresa la capacidad de la variable explicativa en cuestion para
predecir el valor de la respuesta en exclusiva, es decir, al margen de lo que ya predicen
las demas variables explicativas. Finalmente, se confrontara un valor ¢, con la tabla de
la distribuciéon t-Student.

En el estudio del peso de los fetos los tres test parciales aportan resultados significati-
vos, es decir, las tres variables explicativas son necesarias en la ecuaciéon para explicar el
peso. Cuando alguna variable aporta un resultado no significativo en su test parcial signi-
fica que no es esencial para explicar la variable respuesta pues su correlacién parcial con
la misma es débil. Eso no implica necesariamente que ambas variables no correlacionen.
Podria deberse a que la variable explicativa no aporta nada que no explique ya el resto
de las variables en la ecuacion.
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Multicolinealidad y seleccién de variables: nétese que, cuando las variables explica-
tivas estan fuertemente correlacionadas entre si, se generan redundancias entre ellas que
se traducen en una fuerte disminuciéon de los coeficientes de correlacién parcial y, por lo
tanto, en una abundancia aparentemente sorprendente de resultados no significativos en
los tests parciales. Dicha situacion, que ya se mencioné en la Secciéon 2.2] se denomina,
multicolinealidad. Si queremos optimizar un modelo de regresion ante la presencia de
multicolinealidad no debemos en ningin caso desechar simultaneamente todas las varia-
bles cuyos resultados en los tests parciales sean no significativos. Podemos optar por ir
eliminando de una en una, recalculando el modelo en cada caso, hasta que obtengamos un
modelo con resultados significativos en todos los tests parciales. Este algoritmo se conoce
como método de seleccion hacia atras o backward.

Por ultimo, advertimos que, por motivos didacticos, no abordaremos en este manual
técnicas de inferencia especificas para un problema de analisis de la covarianza (véase
Seccion , remitiendo en todo caso al lector interesado a una bibliografia méas avanzada.

5.5. Test \?

Esta seccion supone una continuacion del Capitulo [3] Nuestro problema es determi-
nar si una muestra dada supone una prueba significativa de la relaciéon entre dos variables
cualitativas. En esencia se trata de aplicar un test de correlacion similar a (|5.1f) pero reem-
plazando r por una medida de asociaciéon a nivel cualitativo: el coeficiente de contingencia
C. De esta forma, el denominado test x? se obtiene confrontando el valor

02
Xeap = st (5.5)
con la tabla de la distribucion y?(m), siendo m = (r —1)(s—1), donde r denota el nimero
de filas y s el nimero de columnas. Si nuestra tabla es del tipo 2 x 2, podemos calcular
X,y & partir del coeficiente ¢ como x2,, = ¢*/n.

Notese la similitudﬂ entre y las expresiones analogas y (5.3). En todo caso, el
resultado del test se basa tnicamente en el grado de correlacion observado en la muestra,
que se cuantifica mediante C?, ¢?, 2 o R? y el tamaifio de la misma.

En el Ejemplo [§ relaciondbamos la salud de los arboles, distinguiendo tres categorias
segun su nivel de cloroplastos, con la contaminacion, distinguiendo a su vez tres categorias
en funcién de la concentraciéon de SOs. En total contdbamos con n = 60 arboles en el
estudio que aportaron un valor C' = 0.444. En consecuencia, obtenemos x?7,, = 14.74
que se corresponde, segtn la tabla x%(4), con P = 0.005. Se trata pues de un resultado
significativo. Por lo tanto, podemos concluir que, tal y como se aprecia en la muestra, las
concentraciones elevadas de SO, se asocian a una peor salud de los édrboles. Un P-valor
similar se obtiene con los datos del Ejemplo [7} por lo que podemos concluir que la mejor
valoracién médica observadas en los individuos de la muestra con ICC de tipo normal
podria extrapolarse al global de hombres de més de 40 anos, suponiendo que esta muestra
fuera representativa.

2Se trata de una similitud que resulta de forzar en cierta medida la teoria por razones didacticas.
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5.5.1. Alternativa de Fisher

El test x? precisa de una serie de condiciones de validez que, a grandes rasgos, se resu-
men en lo siguiente: debemos contar con una cantidad suficiente de datos, especialmente
si pretendemos distinguir muchas categorias en las variables estudiadas. En caso contrario
debemos agrupar categorias hasta llegar, si es preciso, a una tabla tipo 2 x 2. Si aun asi
el namero de datos es demasiado pequeno, en concreto, si hay alguna casilla con un valor
esperado F;; menor que 5, debemos aplicar la alternativa no paramétrica conocida como
test exacto de Fisher.

5.5.2. Inferencias para el Riesgo relativo y Odds Ratio

Como casos especiales de tablas tipo 2 x 2 tenemos los estudios epidemioldgicos de
factores de riesgo, que dan pie a las medidas conocidas como Riesgo Relativo y Odds
Ratio. Ahora estamos en condiciones de entender también estos parametros en términos
poblacionales, en cuyo caso se denotan por RR y OR, respectivamente. Dado que un
determinado factor comporte riesgo para una enfermedad concreta se traduce en RR > 1
o OR > 1, segin la medida de riesgo considerada, esto nos conduce a contrastar las
hipotesis iniciales Hy : RR = 1, o bien Hy : OR = 1. La primera, propia de un estudio de
cohortes, se contrasta confrontando con la tabla x?(1) el valor experimental

, _ (logRR)’

exp — SQ 0
logRR

BBl .2 _ c d
dond SiogFR — alato) | bord)"
En el caso del Ejemplo 9] donde el posible riesgo es la ausencia de vacunacion contra
la hepatitis, obtenemos

2 _ 2 _
st = 0101, 2, =3497, P <0.00L

La hipotesis inicial Hy : OR = 1 se contrastaria en un estudio tipo caso-control
confrontando con la tabla x?(1) el valor experimental

) (log 5}\%)2

exp — T 2 )
logOR
: 2 1,1 .11
siendo s* — = =4+ + =+ =.
logOR a - b - c T d
En nuestro caso,

s =0.109, x2,, =35.24, P <0.001.

2 —_—
logRR
Queda pues claro que el hecho de no vacunarse contra la hepatitis implica un incremento
en el riesgo de padecerla.

Ejercicio 110. A partir de los datos del Ejercicio contrasta si existe relacion entre
la exposicion al agente radioactivo y el tumor de tiroides.

3Siguiendo las notaciones de la tabla
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5.6. Algunas técnicas mas avanzadas

Una vez completada la Tabla [5.1], procedemos a una breve y esquematica ampliacion
de la mismaﬂ Sabemos que, en el problema de relacion entre variables numeéricas, es
frecuente incrementar el nimero de variables explicativas para poder pronosticar mejor la
variable respuesta, dando lugar a lo que conocemos como regresion miultiple. En general,
en cualquier problema de relaciéon entre variables podemos incrementar el ntimero de
variables explicativas dando lugar a diferentes tipos de estudios:

Explicativas Respuesta Problema estadistico

Varias numéricas Numérica Regresion maultiple
Numérica y cualitativa Numérica Analisis de la covarianza
Cualitativa y cualitativa Numérica Anova de dos factores
Numéricas y cualitativas Cualitativa Regresion logistica

Tabla 5.3: Métodos avanzados.

Los dos primeros problemas de la Tabla fueron ya estudiados desde un punto
de vista descriptivo en el Capitulo 2 ademas, en este mismo capitulo, hemos estudiado
también las inferencias relativas el problema de regresion miltiple. Para acabar, en esta
seccion abordaremos un estudio muy resumido de los dos tltimos problemas.

5.6.1. Anova de dos factores

Es muy habitual en estudios de cierta envergadura, como los ensayos clinicos, intentar
explicar una variable de tipo numérico a partir de dos variables cualitativas.

Ejemplo 14. Se desea probar la eficacia de cierto medicamento para reducir la presion
arterial en personas hipertensas. Para ello se considera como variable respuesta la medida
de la presion arterial y como variable explicativa la dosis de medicamento, distinguiendo
categoricamente entre dosis nula (placebo), media y alta. De esta forma, el problema
consistiria en comparar las medias de las tres dosis mediante un anova de una via (en el
caso de tener unicamente dos dosis quedaria reducido al test de Student para muestras
independientes). Sin embargo, se consider6 interesante introducir la dieta (distinguiendo
entre dos posibilidades, A y B), como nuevo factor explicativo, lo que se traduce en una
descomposicion de la muestra total en 6 partes, en funcion de las diferentes combinaciones
dieta-medicamento. De hecho, se procedi6é a distribuir aleatoriamente un total de 100
pacientes entre las dos posibles dietas, por un lado, los tres posibles tratamientos, por
otro, resultando seis grupos de entre 14 y 19 individuos cada uno.

En este tipo de estudios resultaria muy ventajoso un diseno equilibrado, es decir, que
los seis grupos tuvieran el mismo tamano, o al menos similar. También seria conveniente
que cada grupo tuviera un tamano de muestra superior a 30, dado que el método que vamos

4Para un estudio mas detallado consultar, por ejemplo, [12].
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a aplicar en nuestro caso, denominado anova de dos factores, es de tipo paramétrico. Ello
nos induce a intuir que este tipo de diseno exige un considerable tamano muestral, maxime
si pretendiéramos introducir un tercer factor.

La inclusiéon del segundo factor suele deberse a una de las siguientes causas, que no
son mutuamente excluyentes:

= Porque se desea explicar con mayor precision la variable respuesta. Para ello se
introduce un factor de caracter secundario pero que reducira el grado de azar en
nuestro estudio dado que aumentara el porcentaje de variabilidad total explicada.

= Porque se desea estudiar si dos factores interaccionan entre si a la hora de explicar
la variable respuesta.

= Porque se desea determinar cual de los dos factores tiene un efecto mayor en la
variabilidad de las respuesta.

Ejercicio 111. Analiza desde un punto de vista critico el diseno utilizado en el Ejemplo
74

Como podemos intuir, y tal y como hemos adelantado en el Capitulo [2] el concepto
de coeficiente de correlacion multiple R? puede extenderse perfectamente a métodos que,
aparentemente, difieren de la regresion lineal multiple, como es el caso del anova de dos
factores y el analisis de la covarianza, interpretdndose en todo caso como la proporciéon
de variabilidad total de la respuesta numeérica explicada por las variables en juego (ya
sean numéricas, cualitativas o mezcla de ambas). En consecuencia, el contraste total de
regresion , a partir del parametro descriptivo R? y el tamafio de muestra n, puede
extenderse igualmente a ambos problemas. Un resultado no significativo en este contraste
(asociado a un R? bajo) indica que las variables explicativas no son apropiadas para la
prediccion de la respuesta numérica, lo cual pone fin al problema desde el punto de vista
inferencial. La situaciéon contraria nos habla de una relacion entre las variables explicativas
(cualitativas en ese caso) y la respuesta, que deberfamos analizar.

Aditividad - interaccion: si es ese el caso, debemos examinar si ambos factores interac-
tian a la hora de explicar la variable respuesta o, por el contrario, sus posibles efectos se
suman sin mas. Asi pues, un modelo aditivo consistiria en la descomposicion de la media
ij de cada combinacién de categorias en una suma tipo que desglosamos en la Tabla

6.4
piz =0+ o, + f5;, Z%ZZBJ‘:Q (5.6)

2x3 Dosis de medicamento

Placebo Media Alta

Tipo de dieta Dieta A 0+, + B 0+ vy + Bo 0+ o + B3
Dieta B 0+ o+ 5y 0+ o+ Bo 0+ o+ B3

Tabla 5.4: Modelo aditivo dosis-dieta.
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El significado de cada pardmetro es el siguiente:

= Parametro comun: 6 se interpreta como la componente de la media comtn a todas
las combinaciones.

» Factor dieta: o y - indican el aumento o disminucién respecto a ¢ atribuible a la
dieta en cuestion.

s Factor medicamento: i, B2 y f3 indican el aumento o disminucién respecto a 6
atribuible a la dosis en cuestion.

Notese que, en este modelo, los efectos de la dieta y el medicamento se suman sin mas
entre si, de ahi que se denomine modelo aditivo. En tal caso, un resultado significativo
en el contrate de la hipotesis inicial Hy : a3 = as = 0 se traduciria en una relaciéon entre
la dieta y la respuesta, que se dard en el sentido que indiquen las medias aritméticas.
Igualmente, un resultado significativo en el contraste inicial Hy : 81 = P2 = (3 = 0 se
traduciria en una relacion entre la dosis del medicamento y la respuesta, que se daria, en
este caso (al haber més de dos categorias) en el sentido que marcara el test multiple de
Tukey.

Tamanos del efecto: a nivel descriptivo, pueden estimarse los denominados tamanos
del efecto o coeficientes n?-parciales, que son analogos de los respectivos coeficientes de
correlaciones parciales (mencionados en el Capitulo[2)) y de los cuales dependen, en sentido
aproximado, los resultados de los contrastes anteriores. En definitiva, vienen a indicarnos
el peso de cada factor en la respuesta.

Medida de la interaccién: sin embargo, la aditividad del modelo, entendida segtun
(5.6]), no soélo no debe darse por supuesta, sino que puede ser, precisamente, la hipotesis
estadistica mas interesante a contrastar. En efecto, no deberfamos dar por hecho que
los efectos de los factores se suman sin mas, sino que cabe pensar que ambos puedan
interaccionar. El modelo general de analisis de la varianza con interaccién se expresa

segtn (5.7)) y se desglosa en la Tabla :

pi; =0+ a; + B + (af)y, (5.7)

con la condicién

Z Qi = 0’ ZBJ - O’ Z(aﬁ)zg = 07 Z(aﬁ)l] =0.

)

i 7

2x3 Placebo Media Alta
A 0+ a1+ 61+ (af)n 0+ a1+ B2+ (af)12 0+ a1+ B3+ (af)i3
B 0+ s+ 51+ (af)n 0+ as + B2+ (f)2 0+ as + B3+ (ff)23

Tabla 5.5: Modelo general dosis-dieta.
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En este caso, el significado del nuevo parametro es el siguiente:

= (f3);; se interpreta como el aumento o disminucién respecto al modelo aditivo que
se presenta en la combinaciéon de la categoria ¢ del primer factor y la categoria j del
segundo.

Imaginemos que en el ejemplo [14] obtuviéramos que una dosis alta reduce en 5 puntos
la presion arterial media respecto al placebo y que, por otra parte, la dieta A reduce 3
puntos la media la presion arterial respecto a la dieta B. En un modelo aditivo cabria
esperar que la combinacion de dieta A con dosis alta obtuviera una media 8 puntos més
baja que la combinacion de dieta B con placebo. Si el descenso fuera, por ejemplo, de 12
puntos, estarfamos apreciando una interaccion, que en ese caso se denominaria sinergia.

En general, un resultado significativo en el contraste de la hipoétesis inicial Hy :
(af)11 = ... = (af)a3 = 0 se interpreta como la presencia de interaccion entre ambos
factores, lo cual supondria pasar a un disefio tipo anova de un factor con seis categorias,
una para cada posible combinacion entre los dos factores iniciales. No obstante, un grafico
en el que se comparan nitidamente las medias aritméticas de todas las combinaciones
resulta de enorme utilidad, al menos a nivel descriptivo. Por contra, un resultado no sig-
nificativo se interpreta como la validez del modelo aditivo visto anteriormente, con todas
Sus consecuencias.

Ejercicio 112. Dado que, bajo el supuesto de aditividad, los efectos de ambos factores se
suman sin interaccionar entre si, jpor qué no estudiarlos en modelos separados y sumar
posteriormente sus efectos? ;Qué ventaja puede aportar el hecho de combinarlos en un
modelo aditivo de dos factores?

Notese que el contraste total basado en R? es el primero que debemos efectuar, pues
si éste no resulta significativo todo lo deméas sobra. A continuacién deberiamos aplicar el
contraste de interaccion y, segin el resultado, decantarnos por un analisis de los gréficos
de medias o por un modelo aditivo. En el caso del Ejemplo [14] si ejecutamos una anova
de dos factores segiin se indica en el tutorial de SPSS obtenemos un valor R? = 0.250, que
indica que solo el 25 % de la variabilidad de la presion sistolica es explicado conjuntamente
por la dieta y el farmaco.

Dado que el P-valor del contraste total es inferior a 0.001 concluimos que es significa-
tivo, por lo que, extrapolando, podemos hablar de una influencia de la combinacién dieta-
farmaco en la presion sistolica. El contraste de interaccion da como resultado P = 0.057,
por lo que no hemos detectado una violacion significativa de la aditividad entre los facto-
res. En ese caso, podemos estudiar cada uno por separado y sumar sus efectos.

En el caso de la dieta, hemos observado un tamaiio del efecto de 7? = 0.014, asociado
a un resultado P = 0.249 en el contraste para la dieta. Por lo tanto, no hemos logrado
detectar un efecto significativo de la dieta en la presion arterial. Sin embargo, en el caso
de la dosis del medicamento, se obtiene 7> = 0.203, con un P < 0.001 en el contraste.

Por lo tanto, s6lo hemos detectado una influencia significativa del farmaco. Para saber
en qué sentido se da y teniendo en cuenta que contamos con tres dosis distintas, aplicamos
el método de Tukey que revela un descenso de la presion media significativamente superior
en el caso de la dosis baja del medicamento. En la Figura podemos apreciar grafica-
mente las diferencias entre las seis medias aritméticas. Por otra parte, en el esquema que
sigue se resume el procedimiento anterior.
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Tipo de
dieta

— Dieta A
— Dieta B

1657

160

1557

150

1457

1407

1357

T T T
Placebo Dosis baja Dosis alta

Dosis medicamento

Figura 5.1: Presion sistolica media segtin dosis del medicamento y dieta.

Interaccion significativa }—‘ Graﬁc?s de ’
medias
R? significativo
Anova y Tukey ’
factor 1
Aditividad

Anova y Tukey ’
factor 2

J

Ejercicio 113. A partir de los datos del archivo Ensayo clinico.sav aplica un anova
de dos factores para llegar a las conclusiones anteriormente expuestas.

5.6.2. Regresion logistica binaria

El dltimo problema a estudiar en este manual consiste en intentar determinar si cierto
evento se produce o no en funciéon de una serie de variables Xi,...X}. La variable res-
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puesta, asociada a la ocurrencia del evento, es por lo tanto cualitativa y binaria. Conviene
que esté codificada de manera que se asigne 1 a la ocurrencia del evento y 0 a lo contrario,
aunque no es estrictamente necesario.

El modelo de regresion logistica produce como respuesta un nimero que debe enten-
derse como la probabilidad de que el evento ocurra, dados los valores concretos de las
variables explicativas. Asi pues, teniendo en cuenta que dicha respuesta debe restringirse
al intervalo [0, 1], no cabe pensar en una ecuacion del tipo . De hecho la ecuacion que
propone el modelo es una composicion entre y la funcion logistica f(z) = (1+e )71,
es decir, una ecuacion del tipo

1

P(evento) = 1 + e=(Bo+B1 X148k Xk)

(5.8)

Desde el punto de vista numérico el problema se reduce, al igual que en el caso de la regre-
sion lineal multiple, a encontrar estimadores By, By, ... By, de los coeficientes anteriores
e insertarlos en la ecuacion (5.8)). Sin embargo, el método de célculo en este caso es mas
aparatoso y no se basa en el criterio de Minimos Cuadrados.

Ejercicio 114. ;Por qué una variable respuesta’Y en el intervalo [0, 1] no puede obedecer

a un modelo tipo (5.2)) ¢

Ejemplo 15. Tras un seguimiento de 15 anos de n = 462 adultos sudafricanos intentamos
determinar la ocurrencia o no de un infarto de miorcardio mediante un modelo de regresion
logistica, a partir de los valores de presion sistolica, consumo de tabaco, colesterol 1dl,
antecedentes familiares y nivel de obesidad al inicio del estudio.

Coeficientes del modelo: el modelo se ejecuta segin se indica en el Capitulo [7] Las
estimaciones de los coeficientes de regresion se encuentran en la segunda columna por
la izquierda en la Figura [7.59] Podemos observar que la segunda columna por la derecha,
ofrece los resultados de los contrates parciales, como si se tratara de un problema de regre-
sion multiple. De hecho, estamos también en condiciones de aplicar diferentes algoritmos
de seleccion de variables a partir de ellos. La ecuacion resultante es la que se utiliza para
estimar las probabilidades de que ocurra el evento (infarto en el caso del Ejemplo .

Odds Ratios: notese que el modelo admite variables explicativas tanto numéricas como
cualitativas. Cuando tratamos con una variable cualitativa binaria, como el caso de los
antecedentes familiares, puede probarse que el valor que aporta la primera columna de
la derecha, e?i, coincide con el Odds Ratio asociado a dicha variable, de manera que un
valor en torno a 1 indica una escasa influencia de la variable en la respuesta. En el caso del
Ejemplo |15 se ha obtenido un Odds Ratio de 2.884, con un P-valor menor que 0.001 en el
contraste parcial, lo cual nos indica que los antecedentes familiares de infarto incrementan
fuerte y significativamente el riesgo de infarto.

Coeficiente R? de Nagelkerke y tabla de clasificaciéon: el modelo proporciona una
medida de su fiabilidad denominado coeficiente de Nagelkerke, que es un sucedéneo del
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coeficiente R? de regresion lineal miltiple y como tal debe interpretarse. En el Ejemplo
obtenemos como resultado R?> = 0.255, lo cual nos habla de una escasa capacidad
de explicar el infarto por parte de las variables consideradas. No obstante, existe otro
procedimiento més claro para determinar la capacidad predictiva del modelo, que consiste
en construir una tabla de contingencia, denominada tabla de clasificacion, donde se indica,
por un lado, qué individuos poseen una probabilidad de sufrir un infarto superior al 50 %
segiin el modelo y, por otro, qué individuos sufrieron realmente un infarto durante el
seguimiento. La conclusion es que el modelo reconoce correctamente al 87.1% de los
sanos y al 46.9 % de los enfermos. Estos dos datos pueden interpretarse pues en términos
de especificidad y sensibilidad, respectivamente.

Otras cuestiones propuestas

En la siguiente lista de problemas se hace referencia a una serie de archivos que pueden
encontrarse en diversos repositorios de datos, aunque también pueden descargarse direc-
tamente en formato SPSS desde la direcciéon https://matematicas.unex.es/~ jmf/. Los
problemas pueden resolverse en principio con cualquier programa estadistico. Si se decide
hacer uso del SPSS puede resultar de utilidad el tutorial incluido en la tercera parte de
este manual. En todos los problemas propuestos se supone que la muestra estudiada es
representativa y se pretende generalizar las conclusiones a la poblaciéon de la que procede.

Ejercicio 115. A partir de los datos del archivo Tumor de préstata.sav:

(a) Intenta explicar el volumen (log) del tumor a partir de la concentracion de PSA (log)
y la edad del paciente.

(b) Relaciona el PSA (log) con el prondstico del tumor segin la biopsia.
(¢) Relaciona el volumen (log) del tumor con el porcentaje de Gleason 4-5.

(d) Relaciona el peso (log) del tumor con el porcentaje de Gleason 4-5. ;Guarda mds
relacion que el volumen?

Ejercicio 116. A partir de los datos del archivo Diabetes Schorling.sauv:
(a) Relaciona la presencia de la diabetes con la presion sistélica (sbp).
(b) Relaciona la presencia de la diabetes con el nivel de colesterol HDL.
(¢) Relaciona la presencia de la diabetes con el sexo.
(d) Relaciona la presencia de la diabetes con la complexion.
(e) Relaciona la concentracion de hemoglobina glicosilada con la complezion.
(f) Relaciona la presion sistdlica con la diastolica.

(9) Relaciona la glucemia con la hemoglobina glicosilada.
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(h) Selecciona los 30 primeros individuos del archivo y responde de nuevo a acada una
de las prequntas anteriores.

(i) Intenta explicar el nivel de hemoglobina glicosilada a través de los factores sexo y
complexion, considerados conjuntamente.

Ejercicio 117. A partir de los datos del archivo South Africa Heart Disease.sau:
(a) Relaciona la presencia de la enfermedad (chd) con la presion sistdlica (sbp).
(b) Relaciona la presencia de la enfermedad con el nivel de colesterol (1dl).

(c) Relaciona la presencia de la enfermedad con el porcentaje de grasa corporal (adipo-
sity).

(d) Relaciona la presencia de la enfermedad con el consumo de alcohol.

(e) Relaciona la presencia de la enfermedad con la edad. ;Cudl de todas las variables
mencionadas crees que guarda mayor relacion con la enfermedad cardiaca?

(f) Relaciona la presencia de la enfermedad con los antecedentes familiares.

(g9) Intenta explicar la presion sistolica a partir de la edad, el porcentaje de grasa corporal
y el mwel de colesterol ldl.

(h) Selecciona los 30 primeros individuos del archivo y responde de nuevo a cada una
de las prequntas anteriores.

(i) Intenta explicar la presencia de la enfermedad a partir del nivel de colesterol ldl, la
edad, la presencia de antecedentes familiares, la presion sistolica, y puntuacion en
personalidad tipo A.

Ejercicio 118. En un estudio realizado en 68.183 mujeres adultas sequidas a lo largo de
16 anos, aquellas que dormian 5 o menos horas no solo pesaban 2,5 kg mds al inicio del
estudio, sino que también ganaron una media de 4,3 kg mds en comparacion con las que
dormian 7 o mds horas. Ademds, las mujeres con 5 o menos horas de sueno tuvieron un
32 % mds de posibilidades de ganar hasta 15 kg que las que dormian 7 o mds horas a
lo largo del estudio. Fsta diferencia persistia tras ajustar los resultados segin la ingesta
calorica y la actividad fisica. Otros estudios muestran resultados similares también en los
hombres. Se observé también que tanto el indice de masa corporal como el perimetro de
cintura es significativamente mayor entre aquellos que duermen menos de 5 horas. En
concreto, dormir menos se asocia con un aumento del perimetro de la cintura de 6,7 cm
para los hombres y de 5,4 cm para las mugjeres.

¢ Qué técnicas estadisticas (regresion lineal, test de Student, Wilcoxon, cdlculos de
medidas de riesgo, etc) crees que se han utilizado para llegar a estas conclusiones?
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6. ESTADISTICA DESCRIPTIVA CON SPSS

A continuacion describiremos brevemente, mediante capturas de pantalla y resultados,
como pueden ejecutarse la mayoria de los métodos explicados en las dos partes anterio-
res mediante un programa estadistico. Como ya comentamos en el Prélogo, nos hemos
decantado en este caso por el programa SPSS, concretamente por la version 22, el cual
ha proporcionado todos los graficos recogidos en la primera parte del manual. No existe
realmente una razoéon de peso para elegir éste programa en lugar de otros, como por ejem-
plo R, a través de su paquete Rcommander, de similar manejo y disponible gratuitamente
en la direcciéon https://www.r-project.org/. Recordamos que, ademés de en diver-
sos repositorios de datos, podemos encontrar los archivos que usaremos en la direccion
https://matematicas.unex.es/”jmf/.

6.1. Algunos aspectos generales

En la primera seccion de este capitulo indicamos algunas funciones basicas del progra-
ma para pasar después, en el resto del capitulo y en el siguiente, al analisis de los datos
desde un punto de vista descriptivo e inferencial, respectivamente. Para nuestro propdsito
seran de especial interés el menta Analizar y el menu Gréaficos (Figura. Los mentus Datos
y Transformar contienen algunas opciones que seran de utilidad para la manipulaciéon de
datos (filas) y de variables (columnas), respectivamente, y se explican a continuacion.

6.1.1. Datos y variables

El editor de datos dispone de dos tipos de vistas distintos: Vista de datos y Vista de
variables. La Vista de datos estd disefiada de manera que las variables se sittian en las
columnas y los elementos muestrales en las filas y es la vista que aparece por defecto en
el editor de datos.

La opcién Vista de variables muestra en la parte superior del area de datos propiedades
predeterminadas por el programa, como son Nombre, Tipo, Anchura, Decimales, Etiqueta,
Valores, Perdidos, Columna, Alineacién, Medida y Rol. De esta informacion, seran de utilidad
para el posterior analisis las siguientes:

» Nombre: nombre abreviado de la variable.
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14 438 20,05 FEELEREOTI IR G 0 14 438 20,05 0 00 0
15 334 31,25 | Simutacién 1 15 334 3125 0 00 1
16 467 2135 Control de calidad ’ 0 16 467 2135 0 00 0
17 66 33.65 Curva GOR 1 17 66 3365 1 347 1
18 9,36 38,45 7 W 1 18 9,86 3845 0 00 1
19 57 26.25 0 [ 0 19 57 26,25 0 00 0
2n 190 4R AR 1 R2A n 20 1.20 45.85 1 5.25 0

Figura 6.1: Menus Analizar y Graficos.

= Etiqueta: descripcién o nombre extendido de la variable.

= Valores: en el caso de variables cualitativas, es de interés para conocer a qué cate-
gorfa corresponde cada valor.

» Medida: tipo de variable. El programa distingue tres tipos: escala, nominal y ordinal.

@Présxaza completo.sav [Conjunto_de_datos3] IBM SPSS Statistics Editor de datos - o X
Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo ~ Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
SEE N~ Bl A BX B 100
Nombre Tipo Anchura | Decimales| Etiqueta Valores Perdidos | Columnas  Alineacion Medida Rol

1 Vol Numérico 8 2 Volumen tumor Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala N Entrada .

2 Weight Numérico 8 2 Peso tumor Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala  Entrada

3 Bph Numérico 8 0 Hiperplasia prostatica benigna {0, No}. Ninguna 10 = Derecha g Nominal \ Entrada

4 m_Bph Numérico 8 2 Medida Hiperplasia prostatica benigna Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala  Entrada

5 Cp Numérico 8 0 Penetracion capsular {0, No}. Ninguna 10 = Derecha & Nominal N Entrada

6 m_Cp Numérico 8 2 Medida Penetracion capsular Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala N Entrada

7 svi Numérico 1 0 Invasién vesicula {0, No}. Ninguna 8 = Derecha & Nominal \ Entrada

8 Gleason Numérico 1 0 Gleason score Ninguna Ninguna 8 = Derecha ol Ordinal N Entrada

9 Histologia Numérico 8 0 Presencia Gleason 4-5 {0, No}. Ninguna 10 = Derecha & Nominal  Entrada

10 pgG4_5 Numérico 8 0 Porcentaje Geason 4 6 5 {0, Nada} Ninguna 10 = Derecha il Ordinal N Entrada

" Age Numérico 2 0 Edad Ninguna Ninguna 8 = Derecha & Escala N Entrada

12 Psa Numérico 8 2 Antigeno prostatico especifico Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala  Entrada

13 Log_Vol Numéico 8 3 Logaritmo Volumen Ninguna Ninguna 8 = Derecha ¢ Escala \ Entrada

14 Log_Weight  Numérico 8 3 Logaritmo Weight Ninguna Ninguna 9 = Derecha & Escala N Entrada

15 Log_PSA Numérico 8 3 Logaritmo Psa Ninguna Ninguna 8 = Derecha & Escala \ Entrada

16 Log_Cp Numérico 8 2 Logaritmo Cp Ninguna Ninguna 10 =Derecha & Escala \ Entrada

17 Sqr_Bph Numérico 8 2 Saqr Bph Ninguna Ninguna 10 = Derecha & Escala  Entrada

18

19

20

21

22 k

e 0|

)

Figura 6.2: Vista de variables.

En la mayoria de las ocasiones, es mas efectivo mostrar las etiquetas de valor de la

Ver - Etiquetas de valor
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T8 *Prostate complgiaagy [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar{ Ver Jatos Transformar  Analizar Graficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

I Barra de estado @ [@ iy (a] (T ‘
ﬁ H 5 Barras usi it » ﬂﬂ ﬁ = % cell @d @ % %
[15:Ag0 Editor de meniis
Fuontes m_Bph cp m Cp i Gleason | Histologia paG4 5 Age Psa Lag_vol
1 . ) .00 0 00 0 6 o o 50 85 -58
2 ; = > .00 0 00 0 6 0 0 58 85 -99
3 < £+ Etiquetas de valor 00 0 00 0 i 1 1 7 85 51
4 00 0 00 0 6 [} [} 58 k3 120
5 [ variables Ctri+T .00 0 .00 0 6 0 0 62 145 75
5 i 75,25 9 .00 0 00 0 6 [ [ 50 215 1,05
7 209 32,25 1 185 0 00 0 6 0 0 64 218 3
[ 2.00 3445 1 465 0 00 0 6 0 0 58 235 69
9 46 3445 0 .00 0 00 0 3 [ [ 47 286 17
10 125 25.65 0 .00 0 00 0 3 [ [ 63 285 22
1" 129 36,75 0 .00 0 00 0 6 [ [ 65 355 25

Figura 6.3: Mostrar las etiquetas de valor.

6.1.2. CaAlculo de nuevas variables

Veamos como calcular una nueva variable a partir de otras variables ya definidas.
Por ejemplo, en el archivo Tumor de prostata.sav, podemos calcular el logaritmo de la
variable PSA:

» Abrimos el ment Calcular variable (Figura [6.4]).
Transformar - Calcular variable

= Escribimos el nombre de la variable que vamos a crear en el cuadro Variable de
destino y la operacion para calcular la nueva variable en Expresion numérica (Figura

6.5).

El mena también ofrece una lista de las funciones mas comunes.

T8 Préstata completo.sav [Conjunto_de PSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar  Ver Datosg/ Transformar  Anali Graficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

— O \E 9‘.y ﬁ EEBELSE[ADES * ‘
— H = iy NS de programabilidad = = il 0 N%
‘ | ECgmawa\ures dentro de los casos.
Vol EETSCYEE Ce m_Cp svi Gleason Histologia paG4_ 5 Age Psa
1 .56 Mo .00 No 6 No Nada 50 .65
2 37 [& Recodificar en lag mismas variables... No 00 No 5 No Nada 58 85
3 60 [&] Recodificar en distintas variables... No 00 No 7 Sic agresivo <25% 7 85
4 .30 Eﬂ] Recodificacion automatica No .00 No 6 No Nada 68 .85
5 2,12 Crear variables auxiliares No .00 No [3 No Nada 62 145
6 .35 [P Agrupacién visual No .00 No 6 No Nada 50 215
7 2,09 B4 Asignar rangos a casos No .00 No 6 No Nada 64 215
8 2,00 Mo .00 No 6 No Nada 58 235
& asistents para fecha y hara
9 A6 Mo .00 No 6 No Nada 47 2,85
10 1,25 | B Grear serie temporal No 00 No 6 No Nada 63 2,85
1 129 | Bl Reemplazaryalores perdidos No .00 No 6 No Nada 65 355
12 .26 @ Generadores de niimeros aleatorios... No .00 No 6 No Nada 63 355
13 5,02 ® Si .55 No 7 Si: agresivo 25%-50% 63 355
14 4,38 20,0 o Ug Mo .00 No 7 Si: agresivo <25% 67 385
15 3.3 3125 No .00 Si .65 No 7 Si- agresivo <25% 57 4,05
16 4,67 21,35 No .00 No .00 No 6 No Nada 66 425
17 .66 33,65 Si 347 Si .55 No 7 Si- agresivo 25%-50% 70 435

Figura 6.4: Calculo de una nueva variable a partir de las ya registradas.

6.1.3. Seleccion de datos

Veamos como seleccionar un subconjunto especifico de datos. Por ejemplo, en el archi-
vo Tumor de prodstata.sav, podemos seleccionar tinicamente los pacientes con tumores
agresivos:
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#2 Calcular variable X

e de destino:

|I0garitm0_psa

f Wolumen tumaor [Vol] +
f Peso tumor [Weight]
& Hiperplasia prostati...

Grupo de funciones:

& Medida Hiperplasia ... Todo &

& Penetracidn capsul... Aritméticas

& Medida Penetracidn... FDAY FD{\ no centrada
Conversion

& Invasién vesicula [svi]
Jll Gleason score [Gle... Fecha/hora actual
Cdlculo de fechas

& Presencia Gleason ... . ~]
ol P ez [ O O = i3l
N i Funciones y variables especiales:

G > | (el f
[ Antigeno p > + Abs “

Logantmo Volumen...

Arsin

& Logaritmo Weight [L... LM{expr_num). Numérico. Devuelve el logaritmo en base e Atan
f Logaritmo Psa [Log... | |de la expr_num, que debe ser numérica y mayor que 0.
& Logaritmo Cp [Log_... E:ps
& SarBph [Sar_Bph] Lorso
Ln
Lngamma
Mod
(condicién de seleccion de casos opcional) Rnd(1)
Rnd(2) bl

[ aceptar |[ Pegar |[Restablecer|[ cancelar |[ Awuda |

Figura 6.5: Calculo de una nueva variable a partir de las ya registradas.

» Comprobamos qué valores de la variable Histologia corresponden a pacientes con
tumores agresivos (Figura . En este caso es 1.

» Abrimos el menu Seleccionar casos (Figura [6.7)).
Datos - Seleccionar casos

= Puesto que en este caso seleccionamos los pacientes que cumplen una determinada
caracteristica, marcamos la opcion Si se satisface la condicién e introducimos la con-
dicion en el cuadrado del ment Si la op... (Figura[6.8)). En este caso serfa Histologia
= 1.

Como resultado obtendremos una nueva columna llamada filter_$, indicando los
pacientes seleccionados.

Al igual que en el caso anterior, el mend también ofrece una lista de las variables del
archivo y de las funciones mas comunes.

Ademas de seleccionar datos utilizando una condicién, existen otras opciones. Es im-
portante recordar que, una vez finalizado el analisis con la selecciéon de los datos, debemos
borrar el filtro creado eliminando la nueva columna.
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Gleason Numérica 1 0 inguna 8 Derechz
9 Histologia Numérico 8 0 phuna 10 = Derechz
10 paG4_5 Numérico g ] Ninguna 10 Derechz
1 Age Numéricq 2 ] Edad Ninauna Minouna 8 Derechz
12 Psa Numéricg Etiquetas de valor x = Derechz
13 Log_Vol Numéricg Derechz
: o rEtiquetas de valor
14 Log_Weight  Numéricd Derechz
15 Log_PSA Numéricg 1EEE I:I Derechz
16 Log_Cp MNuméricq | Efiqueta: ‘ | Derechz
17 Sqr_Bph Numéricg 0="No" Derechz
18 Shanr | [1="8i agresivo”
19 N :
Cambiar
20
Eliminar
P o
22
23
pceptar | Cancelar||_Ayuda |
24
T T T T T T
25
. s
Figura 6.6: Seleccion de datos.
13 Préstata completo.sav [Conjunto_de_datos1] - [BM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar Vs Datos 1y Analizar  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
% . f TUD—eﬁmr propiedades de variables. !
» =
2, Definir nivel de medicién para i
14:Psa Mg de datos
Vol Cp | mcp | si | Gleason | Histologia | pgG4 5 |  Age |
1 No .00 No 6 No Nada 50
2 ) BrrEs No 00 No 6 No Nada 58
3 Definir conjuntos de respuestas miltiples No 00 No 7 Si- agresivo <26% 74
4 EE Identificar casos duplicados No .00 No 6 No Nada 58
5 T Comparar conjuntos de datos No .00 No 6 No: Nada 62
6 5 Ordenar casos No .00 No 6 No Nada 50
7 OIS No .00 No 6 No Nada 64
8 No .00 No 6 No Nada 58
FE] Transponer.
9 N No .00 No 6 No Nada 47
10 Fusienar archivos No 00 No 6 No Nada 63
1 B Reestructurar. No 00 No 6 No Nada 65
12 ER1 Agregar. No. .00 No. 6 No Nada 63
13 Disefio artogonal 4 si 55 No 7 Siagresivo 25%-60% 63
14 Ponderaciones Rake... No .00 No. 7 Si- agresivo <26% 67
15 c e 6nde én.. si 65 No 7 Siagresivo <26% 57
16 Coincidencia de control de casos No -00 No 6 No Nada 66
7 Si 55 No 7 Siagresivo 25%-60% 70
Dividir en archivos
18 2c o a0 ot si 145 No 6 No Nada 66
19 L SRS No 00 No. 6 No Nada 2
20 2 Na! .00 No' 6 No Nada 70
21 Seleccionar casos No .00 No 6 No Nada 59
22 & Ponderar casos... si 3.85 No 7 Si agresivo <25% 60
2 58 29.25 Si 45 No .00 No 6 No Nada 59
Figura 6.7: Seleccion de datos.
=] X 12 Seleccionar casos: Si s opcion x

eleccionar

& Volumen tumor [Vol]
& Peso tumor [Weighl
& Hiperplasia prns(é{
& Vedida t
@ Penetracién capsul. @ Muestra aleatoria de casos & Penetracién capsul

& Wedida Penetracién. & Nedida Penetracion
& Invasin vesicula [svi] & Invasicn vesicula [svi]

& Volumen tumar [Vol] i Histologia=1 )
& Peso tumor [Weight]

&> Hiperplasia prostati
& Medidat Grupo de funciones:

n Todo =
Aritméticas I

FDAY FDA no centrada

® Si se satisface la condicion
Silaof

(© Baséndose en el rango del tiempo o de los casos

ol Gleason score [Gle B E E E Conversién

Rar & Presencia Gleason ... E B Fecha/hora actual

) @ Usarvariable de filtro; g Porcentaje Geason Calculo de fechas
Za | e e

& Antigeno prostatico ... hnd ‘ & Antigeno prostatico U
& Logaritmo Volumen.. & Logaritmo Volumen. E S Funciones y variables especiales:
& Logaritmo Weight [L. & Logaritmo Weight [
& Logaritmo Psa [Log & Logaritmo Psa [Log
& Logaritmo Cp [Log | | @ Descartar casos no seleccionados & Logaritmo Cp [Log_

4? Sqr Bph [Sar_Bph] © Copiar casos seleccionados a un nuevo conjunta de datos & SarBph[Sar_Bph]

© Eliminar casos no seleccionados

| Estado actual: No filtrar casos

.—. ar

s Restau.ece{ Cancelar Auda

Figura 6.8: Seleccion de datos.
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6.2. Analisis descriptivo de una variable

Es la primera fase del estudio estadistico y sus conclusiones se restringen a la muestra
considerada. Empezaremos con el estudio descriptivo de variables de manera aislada. Las
siguientes secciones estan dedicadas al estudio descriptivo de relacion entre diferentes dos
variables variables.

6.2.1. Variable cualitativa

Las distintas herramientas para el estudio descriptivo de una variable cualitativa se
encuentran en el mend Frecuencias de Estadisticos descriptivos (Figura.

Analizar - Estadisticos descriptivos - Frecuencias

Veamos como describir una variable cualitativa, por ejemplo, la variable Estado del
archivo ICC.sav.

= Tabla de frecuencias: seleccionamos la variable Estado de la lista de variables
y nos aseguramos de que tenemos marcada la opcién Mostrar tabla de frecuencias

(Figura [6.10)).

» Diagramas de barras o de sectores: en la opcion Graficos, podemos elegir entre
representar Graficos circulares (sectores) o Graficos de barras (Figura [6.10)). Recor-
demos que este ultimo grafico es mas conveniente si la variable presenta muchas
categorias o si éstas pueden ordenarse de manera natural. La opcion Valores del
grafico nos permite elegir si mostrar las frecuencias absolutas o las frecuencias por-
centuales para el grifico de barras.

3 1CC.5av [Conjunto_de_datos2] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archive Editar Ver Datos Transformar ((Analizar ) Grificos  Utilidades  Ventana  Ayuda

= o P T Tnform: A @ (
S HE e i A
‘ ‘ ~Efadisticos ’ Frecuencias...
Tablas ¥ E‘ D
» — 3
| Estado H Edad Comparar medias A, Explorar... Abdomen Cadera Mu
1 Sano 22 Modelo lineal general [ Bl Tablas cuzadas 83.0 9%8.7
2 Sano 2 Modelos lineales generalizados » o - 87.9 99.2
3 Sano 2 Modelos|mntos » """'{S'S WL 864 101,2
4 Sano 2 Conelaciones N Razon... 944 107.8
5 Sano 26 Eerete » | I Graficos P-P... 90,7 1003
6 Sano 25 Logiineal » | erificos o0 88.5 97.1
7 Sano 25 . 38T TOU9 825 99.9
Clasificar »
8 Sano 32 o 384 102,0 916 103.9
Reduccién de dimensiones »
9 Sano 35 ool \ 405 1013 964 100.1
scala
[ 10 Sano 3% = . , 364 991 928 992
Prueb: i
[ n Sano 34 EEE L RIS , 389 101,9 9%6.4 105,2
12 Sano 32 Previsiones 421 1076 975 107.0
i »
13 Sano 2 SlesnEna 380 106.8 896 102.4
14 Sano 2 FEEpIEERmL i ' 113 114 93,8 104.3
15 Sano 3 i) simulacién... 339 86.0 76.4 9.6
16 Sano 32 Control de calidad s 365 86.7 80,0 934
17 Sano 2 Curva COR... 345 90.2 76.3 958
18 Sano 27 <40 722 1816 357 896 797 9.5
19 Sano N <40 59.6 1715 36.2 88.6 746 86.3
a0 Qann 57 —an an 4 1ai e 24 ezt 720 Y

Figura 6.9: Anélisis descriptivo de una variable cualitativa.
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ﬂ'ﬁ Frecuencias x aﬁ Frecuencias: Graficos *
Variables Tipo de grafico
[ Estade D e © Nin
Edad s
Jll Edad_cat ( @
& Peso (ko) [Pesal s O Gréficos circulares
& Talla (cm) [Talla] " O Histaamas
Cuello — - .
& Pecho f— - . -
& Abdomen i
9 radera = Valores del gréfico
@ @ Frecuencias © Porcentajes
osirar tablas de frecuencias = =

([ aceptar_] (Restapiecer |(_cancelar |[ awga | (continuar| | cancetar | [ Awda |

Figura 6.10: Analisis descriptivo de una variable cualitativa.

6.2.2. Variable cuantitativa

La mayoria de opciones disponibles para el estudio descriptivo de una variable cuan-
titativa se encuentran en el menu Explorar de Estadisticos descriptivos (Figura [6.11]).

Analizar - Estadisticos descriptivos - Explorar

Veamos como describir una variable cuantitativa, por ejemplo, la variable adiposidad
del archivo Southafrica Heart Disease.sav.

= Valores tipicos o medidas resumen: seleccionamos la variable adiposity de la
lista de variables y la introducimos en la Lista de dependientes (Figura[6.12). En el
ment de Estadisticos nos aseguramos de que tenemos marcada la opciéon Descriptivos.
Para calcular los cuantiles, marcamos la opcion Percentiles (Figura [6.13)).

= Diagramas de caja: se proporcionan por defecto.

» Histogramas y diagramas de tallo-hoja: en la opcion Graficos, podemos elegir
representar Graficos de tallo y hoja o Histogramas (Figura [6.13)).

1R SouthAfrica.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar  Ver Datos Transformar { Analizar JGraficos  Ulilidades  Ventana  Ayuda

S~
= - I » B A e A
| = d M | e ————— ol = o s (2
f— H e Estadisticos descriptivos 3 ,’@ Frecuencia A 0 m¥

| | Tablas 4 E D "

rownames sbp tobar Comparar medias » <ABD‘UW esity alcohol age
1 1 160 Modelo lineal general » @ Tablas cruzadas 2530 97.20
2 2 144 Modelos lineales generalizados 4 s '7TuRF ’ 28,87 2,06
3 3 118 Modelos migos b ”EJS'S 29,14 381
4 4 170 Correlaciones . | [E Razon. 31,99 24,26
5 5 134 Regresidn b [ Graficos P-P... 25,99 57.34
6 6 132 i v | B crancos 00 30,77 14,14
7 7 142 Rbsent 5Y 20,81 2.62
Clasificar 4
8 8 114 R resent 62 2311 6,72
Reduccion de dimensiones 4
9 9 114 - resent 49 24,86 249
Escala 4
10 10 132 5 ’h = N resent 69 30.11 .00
1 11 206 e | Bbsent 72 26,81 56,06
12 12 134 Prevsiones resent 85 23,09 .00
13 13 118 Supenavencia " Apsent 59 2157 .00
14 14 132 Respuesta muliple " Absent 49 21,63 o7
15 15 112 # simulacién... resent 5 2353 68
16 16 17 Control de calidad Y lresent 35 25,89 30.03
17 17 120 [ curvacor... Absent 60 2531 3449
18 18 146 10,50 8,29 35,36 Present 78 32,73 13.89
19 19 158 2,60 746 3407 Present 61 29,30 53,28

Figura 6.11: Anélisis descriptivo de una variable cuantitativa.
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*

ﬁ Explorar

Lista de dependientes: Estadisticos..
& rownames g@ adiposity Z -
& Systolic blood pr...

& Cumulative tobac... Opciones...
& Low densiity lipo... Lista de factores:
&5 Family history of ..
& typea -
& Type-A behavior [...
& Current alcahol c... Etiquetar los casos mediante:
& nge atonzet[age] = |

Visualizacidn
[@ Ampos © Estadisticos © Graficos

[ aceptar || Pegar |[Restablecer|| cancelar || Ayuda |

Figura 6.12: Anélisis descriptivo de una variable cuantitativa.

13 Explorar: Graficos
%3 Explorar: Estadicticos X @ Eploar s x
e —

Diagramas de caja

e
@ Niveles de los factores juntos [ De tallo y hojas.

[/ Descriptivos © Dependientes juntas \glboand s
Intervalo de confianza para la media: o © Ninguna

[] Estimadores M
[ valores atipicos

@rcemiles D)

[T Grafices con pruebas de normalidad

i Dispersidn versus nivel con prueba de Levene

[ continuar | | cancelar || Ayuda | o

Figura 6.13: Anélisis descriptivo de una variable cuantitativa.

A cualquiera de las opciones mas basicas de este menu se puede acceder igualmente
a través del mena Generador de graficos de Graficos. Por ejemplo, podemos solicitar direc-
tamente un histograma, arrastrando con el raton la variable deseada al eje OX. Ademas,
entre otras cosas, podemos representar la curva de una distribucién normal que mejor se

ajusta a nuestros datos sobre el histograma (Figuras y [6.15)).

Graficos - Generador de graficos - Histograma - Propiedades de elemento -
Mostrar curva normal

2 SouthAfrica.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de dato
Archive  Editar Ver Datos Transformar  Anali Graficos  Utilidades Vel 3 Ayuda

- E il Generador de graficos. e T (4] ‘
SHEE B « = S5 39
o ‘ [fha St ilas de tablero. =

| Comparar subgrupos
I rownames H sbp H tobacco H (e G G dR e pea || obesity || alcohol ”
1 1 160 12.00 = 49 2530 97.20
2 2 144 01 Cuadros de dialogo antiguos 3 55 2687 206
3 3 118 .08 348 32,28 Present 52 29,14 3,81
4 4 170 7.50 641 38,03 Present 51 31,99 24,26
5 ] 134 13,60 3.50 2778 Present 60 2599 67,34

Figura 6.14: Mostrar una curva normal sobre el histograma.
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#3 Generador de graficos

Variables

La vista previa del gréfico utiliza datos de ejemplo

X #3 Propicdades del elemente

Editar propiedades de:

& rownames

& Systolic blood press
& Cumulative tobacco
& Low densiity lipopro.
o adiposity

& Family history of dis...
& typea

& Type-A behavior [ob.
& Current alcohol con
& Age at onset [age]
&% Response, coronary...

i@

variabig)

‘ No categaries (seake

D)
Siand

Barras1
Xeje1 (Barras1)
Y eje1 (Barras1)

Variable gi9 adiposity

Estadisticos

‘Histograma

=

Establecer parametros. .

T —
(gMastrarcurvagorma\ )

Elija entre:

—

[Las barras de error

'il ntervalos de confianza
Gaets Elementos bisicos GrupostD depuntos | Tuosinolas aie s

Propiedades
de elemento... ®

Favoritos f,

Barras
Lineas H
Areas

CirculariPolar
Histograma Simple

D Q ntos
<Hisloq'ama
Maximos-minimos
Diagramas de cajas
Ejes dobles

£l

Estilo de la barra:

‘ B Barras

Aceﬁ Pﬂ Restablecer Cancelar Ayuda

Figura 6.15: Mostrar una curva normal sobre el histograma.

El programa no respeta la formula de Sturges, aunque proporciona un ntmero de
intervalos adecuado a cada situacion. Si desedsemos modificar el ntimero de intervalos en
el histograma, el proceso seria el siguiente (Figuras |[6.14 |6.16]y [6.17))

Graficos - Generador de graficos - Histograma - Propiedades de elemento -
Establecer parametros - Tamafio de agrupaciones - Personalizado - Namero de
intervalos

#8 Generador de gréficos

Variables:

La vista previa del grafico utiliza datos de ejemplo

X 2 Propiedades del elemento

Editar propiedades de:

& rownames

& Systolic blood press
69 Cumulative tobacco ...
69 Low densiity lipopra...
o adiposity

& Family history of dis
& typea

& Type-A behavior [ob
o’? Current alcohol con...
69 Age at onset[age]
&5 Response, coronary...

No categories (scakle
warkabie)

Barras1
Xeje1(Barras1)
Y eje1 (Barras1)

Estadisticos

Variable: ¢ adiposity

‘ Histograma

| Mostrar curva normal

- Elementos basicos @M&] Titulos/notas al pie

Las barras de error representan
O

Propiedades
de elemento...

N

Histograma
Maximes-minimeos
Diagramas de cajas
Ejes dobles

Elija entre:

Favoritos ,’ [ Opcionss ]
Barras
Lineas ( M i

Areas \

CirculariPolar N—

Estilo de la barra:

| B Bamas

Meﬁ Pﬂ Restablecer Cancelar Ayuda

(comar J_ayaa

Figura 6.16: Modificar el ntimero de intervalos en un histograma.
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@ Propiedades del elemento: Establecer parametros X

Anclaje de la primera agrupacion
® Automatico

© Vvalor de anclaje personalizado:

Tamaiio de las agrupaciones
© Automitica

® Personalizado

® Numero de intervalos:

© Ancho

rDenominador para calcular el porcentaje

Figura 6.17: Modificar el nimero de intervalos en un histograma.

Ademas de utilizar el mena Explorar podemos obtener una tabla de valores tipicos
mas elaborada a través de Tablas personalizadas del ment Tablas (Figura[6.18). Para ello,
arrastramos la variable elegida (puede ser mas de una) al rectangulo Filas (Figura|6.19)) y
en Estadisticos de resumen (Figura elegimos los valores tipicos que vamos a utilizar.
Es importante recordar que entre las opciones no aparece el rango intercuartilico por lo
que una alternativa es proporcionar el primer y el tercer cuartil.

Analizar - Tablas - Tablas personalizadas

3 SouthAfrica.sav [Conjunto_de_datos2] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Pttt

Archivo  Editar Ver Datos  Transformar Analizar)arkeﬁngdiveno Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

=N = Informes » B AN T eV |
= g IO 1 SA [ (
e E [' j adjsticos descriptivos » BN el _1_'4 @
s L < %Tablas personalizadas. ) -
rownames sbp toba Comparar medias » ConTanToE B8 Tespuestas milltiples. )ol
1 1 160 Modelo lineal general » z 7.2
2 2 144 Modelos lineales generalizados ~ »  [\bsent 55 28,87 2,0t
3 3 118 e ) fresent 52 29,14 38
4 4 170 e »  resent 51 31,99 24,2
5 5 134 Reen ) [resent 60 25,99 57,3
6 6 132 resent 62 30,77 14,1
Loglineal »
7 7 142 bsent 59 20,81 260
Redes neuronales »
8 8 14 resent 62 2311 6.7
Clasificar »
9 9 114 T resent 49 24,86 2,4¢
Reduccién de dimensiones »
10 10 132 o L [resent 69 30,11 of
11 11 206 — N L posent 72 26,81 56,00
12 12 134 Pruebas no paramétricas resent 65 23,09 o
13 13 118 Frewslonss " Nbsent 59 2157 00
1 14 132 Supeaencs " hosent 49 2363 9
15 15 12 RN " fresent 54 2353 6t
16 16 17 [ Analisis de valores perdidos resent 35 25,89 30,00
17 17 120 Imputacién miltiple » Absent 60 2531 34.4¢
18 18 146 Muestras complejas »  |resent 78 32,73 13.8¢
19 19 158 B simulacion. resent 61 29.30 53,2
20 20 124 Control de calidad » [resent 45 30,09 0t
21 21 106 Curva COR bsent 74 20,92 13,31
e v

Figura 6.18: Resumir la informacion de una variable cuantitativa.
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@ Tablas personalizadas

Tetla Tiuios  Estadisicos e pueoaOpoonss.

Variables: m m
& rownames ( Columnas )
& Systolic blood pre...

Cumulative tobacc... ||| )
f Low densiity lipop...
& adiposity
&> Family history of di...
& typea
& Type-A behavior [o...
& Current alcohol co...
& Age atonset[age]
&> Response, coron...

D)

[ ] Media ]

¢ Fila

Categorias:

Definir rE isticos de resumen
G ~ | [] Ocultar e
| Aceptar || pegar ||Restavlecer || Cancelar | Awos |

Figura 6.19: Resumir la informacién de una variable cuantitativa.

@ Estadisticos de resumen:
Variable seleccionada:
Estadisticos: Visualizacién:

Maximo || £/— | Estadisticos IEﬁqueIa |Fom|ato |Decm..|
i ’ Media | Media

Automatico *
( Mediana

Minimo

spicaratone ([ ceman ) Awda

Figura 6.20: Resumir la informacién de una variable cuantitativa.

6.3. Relacion entre dos variables cuantitativas

6.3.1. Problemas de correlaciéon

Para analizar la relacion entre dos variables cuantitativas utilizaremos los diagramas
de dispersion y medidas para el grado de relacion entre ambas variables.

Por ejemplo, en el archivo Ecografia.sav, analicemos la relacion entre las variables
Peso y LF (longitud del fémur).

» Diagrama de dispersion: a través del generador de graficos.
Graficos - Generador de graficos - Dispersiéon/Puntos

Arrastramos la primera opcion de la Galeria e incorporamos cada variable cuantita-
tiva a uno de los ejes del gréafico. En este caso, puesto que solo analizamos la relaciéon
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entre dos variables, no importa cuél situamos en el eje OX y cuél situamos en el

eje OY (Figuras y 16.22)).

@Ecografia.sav [Conjunto_de_datos6] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar  Marketing dire Graficos  Utilidades tana  Ayuda

: fat @ * fill Generador de gréficos... (a]
SEe e ~ i |
s de tablero...
| [ Comparar subgrupos I
| DBP H LF H S ” €8 Gréaficos de variables de regresidn :lz
1 44 35 162 14 St E = S
2 48 2 184 1 uadros de didlogo antiguos
3 47 33 173 161 24 413
4 47 37 180 174 29 465

Figura 6.21: Analisis descriptivo de la relacién entre variables cuantitativas.

Generador de gréficos X

Variables: La vista previa del gréfico utiliza datos de ejemplo

& DBP
&LF
& cc
& CA
&L
& Peso

No categovies (scake
variabie)

Galeria Elementos bésicos Grupos/D de purlos  Tilosinatas al pe.

Elija entre:

Favoritos
Barras
Lineas

Areas
Circular/Polar
Dispersién/Puntos o
Histograma [e)
Maximos-minimos
Diagramas de cajas
Ejes dobles

(L Aceptar | Pegar ||Restavlecer || Cancelar || Awda |

Figura 6.22: Analisis descriptivo de la relacion entre variables cuantitativas.

Se puede incorporar la recta de regresion lineal haciendo doble click en el gréfico
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CAPITULO 6

resultante y a continuacion en el icono que indica la Figura|6.23] Dicha recta apare-
cerd acompanada por la correspondiente ecuaciéon para las versiones 22 o superiores

del SPSS.

mEditor de gréficos - [m} X
Archivo  Editar Ver Opciones Elementos Ayuda

oo BXYRABS BILEY C=mL EEIS &I

- - B I Ex 3 [
® annga a®
700
o
o
600+ [e]
o
o]
(e0]
e o
o 5007 o] (o]
o o © - o o
o (o] % & o
o o©
o o o
o o ©
400 00 o
o}
O0

300+

200 T T T T T T

LF

Figura 6.23: Analisis descriptivo de la relaciéon entre variables cuantitativas.

= Diagrama de dispersiéon por categorias: podemos obtener un diagrama de dis-

persion propio del anélisis de la covarianza en el que aparezcan de diferentes colores
los puntos correspondientes a distintas categorias de una variable cualitativa, como
en el caso de la Figura[2.17] Para ello, elegimos el gréafico de colores a la derecha del
grafico de dispersion simple de la Figura y especificamos en la opcion Establecer
color la variable cualitativa. En el grafico obtenido se puede trazar tanto la recta
de regresion lineal total, como ya sabemos, como las rectas correspondientes a cada
categoria, para lo cual debemos hacer click en linea de ajuste por subgrupos.

Coeficiente de correlaciéon r: para calcular la matriz de correlaciones accedemos
al menu de Correlaciones Bivariadas (Figura [6.24)).

Analizar - Correlaciones - Bivariadas

Anadimos las variables (dos o méas) en las que estamos interesados al cuadro Variables

(Figura |6.25]).
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@Ecograﬁa.sav [Conjunto_de_datos6] - IBM SPSS Statiwde datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar { Analizar )Marketing directo  Graficos  Utilidades Ventana  Ayuda

O Informes »
SEE I v ~

i d Estadisticos descriptivos »
‘ [ Tablas 4
| DBP ] LF H Comparar medias »
1 4 35 Modelo lineal general »
2 48 42 Modelos lineales generalizados »
3 47 33 »
4 47 37 ¢ Correlaciones L
5 4 32 Regresion »
5 4 Cas Loglineal »

7 47 35 09 [J Distancias.. |,
Redes neuronales »

8 55 42 _ 34 461
Clasificar 4

= 47 43 - 35 505
Reduccion de dimensiones »

10 47 34 e - I R 26 410

1 47 3 scza N R 415

12 ‘ 13 27 Pme‘b‘as no paramétricas 19 318

13 54 48 Previsiones » 40 654

14 45 38 Supenvivencia Y3 434

15 46 30| [JEESEUSSINEEE I 400

16 41 39 Andlisis de valores perdidos... 3 464

17 42 35 Imputacién mltiple » 27 449

18 52 45 Muestras complejas » 38 538

19 51 46 | B2 simulacion... 38 538

20 50 33 Control de calidad » 25 212

21 48 36 Curva COR... 28 453

E1”] =

Figura 6.24: Analisis descriptivo de la relacién entre variables cuantitativas.

@ Correlaciones bivariadas X

& DBP
& cc
& CA

& LT @

 Coeficientes de correlacion
[/ Pearson [] Tau-b de Kendall [ Spearman

~ Prueba de significacion
@ Bilateral © Unilateral

[ Marcar las correlaciones significativas

| Aceptar || Pegar ||Restavlecer|| Cancelar || Auda |

Figura 6.25: Analisis descriptivo de la relacion entre variables cuantitativas.

s Coeficiente de determinacion lineal muestral: se puede calcular elevando al
cuadrado el coeficiente de correlacion lineal muestral. El calculo directo se indica en
el siguiente apartado.
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6.3.2. Problemas de regresiéon

Regresion lineal simple: En este caso, estamos interesados en pronosticar el valor de
una variable, que en general no se puede medir de manera sencilla, utilizando otra que es
mas facil de medir.

Por ejemplo, veamos como predecir valores de la variable Peso a partir de la longitud
del fémur (LF) en el archivo Ecografia.sav. Utilizaremos el ment de Regresion lineal

(Figura [6.26]).

Analizar - Regresion - Lineales

R Ecografia sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statisg r de datos - o X

Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar ((Analizar ) Marketing directo  Gréficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

N—"
(== pr Informes » A &) ( priTe
=l e 9] Py L™
— = Estadisticos descriptivos > e b @
Tablas » Visible: 6 de 6 variables
DBP LF Comparar medias » Peso var ar var var ar var var ar
1 4“4 3% Modelo lineal general y |27 437
2 48 42 Modelos lineales generalizados ~ » | 34 487
3 47 33 2 413
Modelos mixtos »
4 47 37 aalaciones y | 2 465
5 b 2 4 Modelacion lineal automatizada.
6 “ b Logineal (=
7 o 3 oglineal < | Lineales
- P “ Redes neuronales » Teiagon cuniinea
Clasificar » 5
9 47 43 3 [ minimos cuadrados parciales
Reduccion de dimensiones »
10 47 3 —— N [ Logistica binaria.
" 47 36 - X + |l Logistica mutinomial
2 ro = ruebas no paramétricas
Previsiones » |Eorginal
13 54 48 & probt.
Supenvivencia » Probif
i 45 38 B
15 46 39 Respuesta miiltiple » | Nolineal
16 41 39 |l Andiisis de valores perdidos. [ Estimacién ponderada.
17 42 35 Imputacién miiltiple » | [l Minimos cuadrados en dos fases.
18 52 45 Muestras complejas » Escalamiento 6ptimo (CATREG).
19 51 46 | B simulacién 38 38
20 50 3 Control de calidad r |25 212
21 48 36 Curva COR. 28 453 5]
‘ — V: I¥]

Figura 6.26: Regresion lineal simple.

Introducimos la variable que queremos predecir en el cuadro de Dependientes, en este
caso el Peso, y en el cuadro de Independientes la variable que utilizaremos para ello, en
este caso LF (Figura[6.27)).

Q Regresién lineal

Dependientes:

Estadisticos ..
& DBP "( & Peso }

Graficos...
§ 'C-:FC Bloque 1de 1 08
@ o Siere.
| LTi I

{111}

Anteriar
i
Independientes
s ] Estilo...

métogo:

Variable de seleccién:

Regla...

Etiquetas de caso:

Ponderacidn MCP:

|
|
MEE Pw Restablecer Cancelar Mda

Figura 6.27: Regresion lineal simple.
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El coeficiente de determinacion lineal muestral se obtiene por defecto en la tabla de

Resumen del modelo (Figura [6.28]).

Resumen del modelo”
Error
R cuadrado estandar de
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidon
1 8027 \ 643/ 633 49,233

a. Predictores: (ConstaW

b. Variahle dependiente; Peso

Figura 6.28: Regresion lineal simple.

La ecuacion de regresion la proporciona la tabla de Coeficientes (Figura [6.29)). En este
caso la ecuacion serfa:

Peso = —29.188 + 13.058 LF

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Error
Modelo T S~ estandar Beta t Sig.
1 (Constante) -29,1 as\, 59,787 -,488 628
13,0 1,579 ,802 8,270 ,000

a. Variable dependiente: Peso

Figura 6.29: Regresion lineal simple.

Regresion lineal mailtiple: Podemos tratar de mejorar la prediccion dada por un
modelo de regresion lineal simple incorporando mas variables predictoras al modelo.

Por ejemplo, veamos cémo pronosticar valores de la variable Peso a partir de las
variables LF, DBP, CC, CA y LTi en el archivo Ecografia.sav.

Introducimos la variable que queremos predecir en el cuadro de Dependientes, en este
caso el Peso, y en el cuadro de Independientes la variables predictoras, en este caso LF,
DBP, CC, CA y LTi (Figura [6.30).

Al igual que en el caso anterior, el coeficiente de correlacién miultiple R?, se obtiene
por defecto en la tabla de Resumen del modelo (Figura [6.31)).
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@ Regresidn lineal

Dependientes: —
= Estadisticos...
& DBP U res0 J | =

NSN———— Graficos...
§ l(‘:'; Bloque 1 de
Guardar...
CA Siguiente
§ LTi Opciones...

Independientes:

& pop = Estilo...
& LF Bootstrap...
& cc =

Variable de seleccidn:

Etiquetas de caso:

Ponderacién MCP:
| |

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 6.30: Regresion lineal miltiple.

Resumen del modelo

Errar
R cuadrado estandar de
Modelo R / R cuadrado ajustado la estimacidn
1 FIEEAN 947 939 20,045

. NN
3. Predictores: (Constants), LTi, CA, DBP, GG, LF

Figura 6.31: Regresion lineal miltiple.

La tabla de Coeficientes proporciona la ecuacion de regresion multiple (Figura [6.32]),
que en este caso seria:

Peso = —215.980 — 16.025DBP + 30.014 LF + 13.541 CC — 9.612 CA — 16.114LTi

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
/A\ Error
Maodela B estandar Beta t Sig.
1 (Constante) / -215,380 ) 248,953 -B68 302
DBP -16,025 3,562 - 772 -4,498 000
LF 30,014 30,627 1,843 980 334
CC 13,5641 1,164 2,651 11,733 ,aoo
CA -8,612 730 -1,878 -13,170 ,aoo
LTi -1 6,114/ 30,583 -,881 - 527 602

a. Variahle dependiente:; P

Figura 6.32: Regresion lineal miltiple.
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Regresion no lineal: En ciertas ocasiones se logra una mejor explicacion de la variable
dependiente si no nos restringimos a ecuaciones de tipo lineal. Por ejemplo, en el archivo
Tumor de prodstata.sav podemos utilizar un modelo de regresiéon en forma de potencia
(es decir, correlacionamos linealmente los logaritmos de ambas variables y deshacemos el
cambio, segtin vimos en la Figura[2.14)) para predecir el volumen del tumor (Vol) a partir
del antigeno prostético especifico (PSA). Lo haremos a través del siguiente menu (Figura
6.33)):

Analizar - Regresion - Estimacion curvilinea

@Préstata completo.sav [Conjunto_de_datos7] - IBM SP: istics Editor de datos
‘ Archivo  Editar Ver Datos Transformar ((Analizar )Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
=W fa nformes » B & : (a] A
S M v ~ [ &y [ @ "o
— H X ‘] Estadisticos descriptivos » B e i ud @
‘ Tablas »
Vol Weight Comparar medias » m_Cp svi Gleason Histologia
1 .56 15,95 Modelo lineal general » | No .00 No 6 N
2 37 27,65 Modelos lineales generalizados » No .00 No 6 Ne
=) .60 14,75 Modelos mixtos » No .00 No 7 Si: agresivt
4 .30 26,65 s N No .00 No 6 N
5 2,12 30,95 = 6 N
5 % % 25 < Regresion * | [= Modelacién lineal automatizada. . 6 N
: : Logiineal " | [ Lineales :
7 2,09 32,25 6 N
Redes neuronales » < — s —
) 2.00 34.45 Estimacion cunvilinea... 6 N
Clasificar ’ — .
9 46 3445 c X . [ minimos cuadrados parciales... 6 N¢
Reduccion de dimensiones »
10 1,25 25,65 - , | Logistica binaria... 6 Ne
1" 129 36,75 - % 6 N
T + | Bl Logistica multinomial ..
12 .26 36,55 =  ordinal 6 N
isi » dinal...
13 5,02 20,55 PRI 8 prov 7 Si agresiv
ivenci robit...
14 438 20,05 EINITEE L = 7 Siagresiv
15 3.34 31.25 Respuesta miiltiple » Eﬂo lineal... 7 Si agresiv
16 467 21.35 |l Andlisis de valores perdidos... [iidl Estimacién ponderada... 6 N
17 66 33,65 Imputacién mdltiple » g Minimos cuadrados en dos fases... 7 Si: agresivc
18 9,86 3845 Muestras complejas » Escalamiento 6ptimo (CATREG)... 6 N
19 57 26,25 | B simulacién... o U o 6 Ne
20 1,20 4585 Control de calidad » No .00 No 6 N
21 3,15 30,55 Curva COR... No .00 No 6 N
7 v:

Figura 6.33: Regresiéon no lineal.

En el cuadro de Dependientes incluimos la variable a predecir, Vol, y en el cuadro de
Independientes, la variable que utilizamos para predecir, PSA. En Modelos, elegimos el que
deseemos, en este caso, Potencia (Figura .

Si queremos obtener la ecuacion del modelo hacemos doble click en la curva del grafico
resultante, y en la opcion Propiedades aparece la ecuacion del modelo (Figura .

3 Estimacién cunvilinea x

Dependientes: @

& Peso tumor [Weight]
& Hiperplasia prostati
& Medida Hiperplasia
& Penetracion capsul
& Medida Penetracion.
& Invasion vesicula [svi]
ll Gleason score [Gle.
& Presendia Gleason
4l Porcentaje Geason

& Edad[Age] Etiquetas de caso # Incluir Ia constante en la ecuacién
& Logaritmo Volumen. - v los modelos

& Logaritmo Weight[L... | [Modelos

& Logaitmo Psa [Log Lineal Cuadrtico [7] Compuesto [7] Crecimiento

& Logaritmo Cp [Log_.

Logar s ]
& SarBph [Sar_Bph) O s Exponendial
Inverso Logistica
[7] Vertabla de ANOVA
(Lcsptar ) (_pegar ) (Restablecer _Cancetar ][ Awoa

Figura 6.34: Regresion no lineal.
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] Ecitor de graficos
o Edtor Ve Opeiones _Elementos _ Auda
oo DXYRABe B LEY CEDL @l &L
S —-

- o x Propiedades X

cas | Linsa de referenci | Variables

~ B I =

B W ek b

Volumen tumor

© Observad 3
5000 — Petencia

Fijar en; A

rEcuacidn personalizad;
¥ =0,6013491114689632 * x**0,7409189192401908
—

Operadores vélidos: +-* 1), ¥ **

[ Adjuntar etiqueta a linea

T T
20000 30000

no prostatico especifico

Aplicar Cerrar @
H:375, W:488,75 puntos

Figura 6.35: Regresion no lineal.

6.4. Relacion entre una variable cuantitativa y una va-
riable cualitativa
Fundamentalmente, haremos uso del ment Explorar de Estadisticos descriptivos (Figura

6.36|) v trataremos la variable cualitativa como factor. En el siguiente capitulo ampliaremos
este estudio mediante el uso de diferentes tests de hipotesis.

Analizar - Estadisticos descriptivos - Explorar

mDiagnostico acidosis.sav [Conjunto_de_datos5] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar { Analizar )Marketing directo  Graficos ~ Utilidades Ventana  Ayuda

fﬁ I o B Informe. » ; E =R /:'z "E (4]
3= = e P 4 4D (
- sta descriptivo Frecuencias... —— —
Taplas » Descriptivos... N,
Enfe dad 5 » = =
| Tipo Comparar medias < A, Explorar, [ Diagnostico :
19 Sano C|  Modelo lineal general » Negativ
I ablas cruzadas... =
2 Sano C|  Modelos lineales generalizados ~ » o Negativ
21 Sano C{ I e B Andlisis TURF Negativ
22 Sano ClI o oy , | Razén.. Negativ
23 Sano C ;egresuin » Gréficos P-P... Negativ
24 Sano C Loglineal » | Gréficos Q-Q... NegalY\«
25 Sano C Rodes Nauronales , [EHaA ™o Negativ
26 Sano Ci ) inor de 25 No fumadora Negativ
- Clasificar »
27 Sano C c e25a35 No fumadora Negativ
— Reduccion de dimensiones » i
28 Sano C - e25a35 Fumadora Negativ
f[F—— Escala » =
29 Sano C - . " e35a40 No fumadora Negativ
30 Sano C Pme.bés COCEiEitEs nor de 25 Fumadora Negativ
3 Sano C FCLEETES L e35a40 No fumadora Negativ
32 Sano C Supevvenda > or de 40 Fumadora Negativ
33 Sano C Respiiestiiitpe % or de 40 Fumadora Negativ
34 Sano c| [l Anaiisis de valores perdidos... e25a35  Nofumadora Negativ
35 Sano C|  Imputacién mdltiple » lnorde25  Nofumadora Negativ
36 Sano C Muestras complejas > le35a40 No fumadora Positiv
37 Sano C| B3 simulacion... ©25a35  Nofumadora Negativ
38 Sano C Control de calidad » [e35a40 No fumadora Negativ
39 Sano C Curva COR... or de 40 F d Negativ
4% -

Figura 6.36: Analisis descriptivo de la relacién entre una variable cualitativa y una cuantitativa.
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Por ejemplo, veamos cémo estudiar en el archivo Diagnostico acidosis.sav la rela-
cion entre la acidosis en recién nacidos (Tipo) y la glucemia medida en el cordon umbilical
(Glucemia).

» Grafico de puntos por grupos: accedemos al Generador de graficos.
Graficos - Generador de graficos

Arrastramos la primera opciéon de los Graficos de puntos al cuadrado central e in-
cluimos la variable cualitativa en el eje OX del grafico y la variable cuantitativa en

el eje OY (Figuras y [6.38)).

@Diagnostico acidosis.sav [Conjunto_de_datos5] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar  Analizar  Marketing directo” Graficos  Utilidades na Ayuda
: % . L—%ﬂ e E ﬁ % .\‘. Generador de gréﬁt_:og/ - %A‘J (%
; KX

Selector de plantillas de tablero...

&

—‘I e H i ‘ Eizint ‘ ez Graficos de variables de regresion 2o
19 Sano Control 58,3 = : Neg
:20 Sao Control 66.1 Cuadros de dialogo antiguos » Ne
21 Sano Control 60,8 345 de 35a40 No fumadora Ne¢

22 Sano Control 68.1 286 de 35240 No fumadora Ne¢

Figura 6.37: Analisis descriptivo de la relacién entre una variable cualitativa y una cuantitativa.

@Generador de graficos X

Variables: La vista previa del gréfico utiliza datos de ejemplo
&> Estado real del reci...
&> Tipo de acidosis sil...
& Nivel de glucemiae...
& Pesoenkgal nacer...
4l Edad de la madre ...

&> Antecedentes tabag...
& Diagnéstico basado...

o

R, Nivel de glucemia en el c..

Control Acidosis [Mas...]
Respiratoria

Galeria  Elementos bisicos  GruposAD depuntos Tiulosiotasalpie (-

Elija entre: mento

Favoritos "
e e )pciones
& &

Barras (o]
Lineas P o
Areas N

OOC

pers %o

Histograma [e) g g
Maximos-minimos

Diagramas de cajas
Ejes dobles

(L Aceptar [ pegar |(Restablecer || cancelar || Auda |

Figura 6.38: Analisis descriptivo de la relacién entre una variable cualitativa y una cuantitativa.

A\
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» Restimenes por grupos: en el meni Explorar, incluimos en la Lista de dependientes
la variable cuantitativa y en la Lista de factores la variable cualitativa (Figura[6.39).

= Diagramas de caja por grupos: se obtiene por defecto al seleccionar las opciones
anteriores.

» Histograma por grupos: si ademas queremos obtener un histograma por cada
uno de los grupos, en la opcion Graficos seleccionamos Histograma (Figura [6.39)).

» Diagrama de medias: en el Generador de graficos del menu Gréficos, elegimos el
Grafico de medias de la opcion Barras (Figura [6.40]). Arrastramos la variable cuali-
tativa al eje OX y la variable cuantitativa al eje OY'.

@Explorar x @Explorar: Gréficos X
Lista de dependientes: Diagramas de cajas
& Estado real del reci... & Nivel de glucemia en
f Peso en kg al nacer... +
il Edad de lamadre ...
& Antecedentes tabaq...
& Diagnéstico basado...

@ Niveles de los factores juntos
© Dependientes juntas

© Ninguna

ista de factores:

> Tipo de acidosis sila [7] Graficos con pruebas de normalidad

rDispersidn versus nivel con prueba de Levene
Etiquetar los casos mediante: ® Ninguna

© Estimacién de potencia
rVisualizacién ‘ © Transformados ot 3 |Logaritmo natural -

® Ambos O Estadisticos © Graficos © No transformados

(L Aceptar ]| Pegar ||Restablecer || Cancelar || Awda | (continuar) | Cancelar || _Avda |

Figura 6.39: Analisis descriptivo de la relacién entre una variable cualitativa y una cuantitativa.

@ Generador de gréficos x i@ Propiedades del elemento X
Editar propiedades de:
Variables: La vista previa del gréfico utiliza datos de ejemplo Qhar prop
& Estado real del reci = Eallacy Q)
X eje1 (Punto1)
& Tipo de acidosis si | i
& Nivel de glucemia e NAL nl(nun ) ) g5
i
& Peso en kg al nacer. "
ol Edad de 1a madre | § §
% Antecedentes tabaq.. Variable: i Nivel de glucemia en el corddn umbilical
& Diagnéstico basado. stadist
$ [Media -
Control Acidosis [Mas..]

[ Mostrar las barras de error

B sooms ‘" & _Tonsesesmsis s -
1 b © Intervalos de confianza
> Nivel (%):

Galeia Elementos bisicos GrupasAD e puntos  Tositas a pie O enorssnaar

Elija entre:

Favoritos © Desviacién estandar
G |

Lineas |_||—||_| ﬁ

Areas

Circular/Polar — B

Dispersién/Puntos fQ ) N by ¢ @ -

Histograma ® O

Maximos-minimos /
~—~

Diagramas de cajas
Ejes dobles

(L pcoptar J__Pogar J{Restabicer](_cancelar ] Ao ] (o ) Cosmar ) (Awa )

Figura 6.40: Analisis descriptivo de la relacién entre una variable cualitativa y una cuantitativa.
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6.5. Relaciéon entre dos variables cualitativas

Utilizaremos en todo caso el menu Tablas cruzadas (o de contingencia) de Estadisticos

descriptivos (Figura [6.41)).

Analizar - Estadisticos descriptivos - Tablas cruzadas

Analicemos, por ejemplo, la relacion entre las variables Bph e Histologia del archivo
Tumor de préstata.sav.

» Tablas de contingencia: insertamos las variables elegidas en los cuadros Filas y
Columnas (el orden sélo importa en la interpretacion de los graficos) (Figura [6.42]).

» Diagrama de barras agrupadas: marcamos la opcion Mostrar los graficos de barras
agrupados (Figura [6.42)).

» Coeficiente de contingencia C de Pearson: para obtenerlo seleccionamos en
el menu Estadisticos la opcién Coeficiente de contingencia en el apartado Nominal

(Figura |6.43]).

= Coeficiente ¢: si la tabla con la que trabajamos es 2 x 2, podemos seleccionar
el coeficiente ¢ en la opcion Phiy V de Cramer en el apartado Nominal del menu
Estadisticos (Figura [6.43)).

= Tabla de valores esperados: el programa también permite calcular la tabla con

los valores que cabria esperar en ausencia de relacion entre las variables en la opcion
Recuentos Esperados del ment Casillas (Figura [6.44]).

= Proporciones condicionadas: podemos obtener una tabla con las proporciones
marginales, las proporciones condicionadas y las proporciones conjuntas en el mena
Casillas seleccionando las opciones Porcentajes Fila, Columna y Total (Figura [6.45)).

» Diagrama de barras apiladas: se realiza a través del Generador de graficos.
Graficos - Generador de graficos

Arrastramos la tercera opcion de la Galeria de Gréaficos de Barras y anadimos las
variables elegidas, una en el eje OX del grafico y otra en la esquina superior derecha

(Figuras [.46] y 547).
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@ Prostata completo.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar (Analizar uarketingdredo Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

: O Informes » = [ |
=1 B e - o
: - * | [E Frecuencias...
I [ Tablas b Descriptivos... I
| Vol | Weight | Comparar medias » A, Explocz svi
1 56 15,95 Modelo lineal general » ‘_ No
2 37 27,65 Modelos lineales generalizados S = — = Ne
3 60 14.75 | Modelos mixtos > e No
4 - o Correlaciones » |BERazn.. Ne
5 2,12 30,95 Reoresién » Graficos P-P... Ne
6 .35 2525 Logiineal » Graficos Q-Q... Ne
7 2,09 32,25 o uu Ne
Redes neuronales »
8 2,00 34,45 ) No .00 Ne
Clasificar 4
9 46 34,45 T No .00 Na
Reduccion de dimensiones »
10 1,25 25,65 c - : 5 No .00 Ne
11 129 36.75 = N L | e 00 Ne
12 26 36,55 | ruepasloparameticas No 00 Ne
13 5,02 20,55 - Pl s 55 Ne
14 438 20,05 [SECHRERCE " No 00 Ne
15 334 31.25 Respuesta mifiiple Y osi 65 Ne
16 467 21,35 Andlisis de valores perdidos... No 00 No
66 33,65 Imputacién maltiple > | si 55 No
18 9,86 38,45 Muestras complejas [ Si 145 Ne
19 57 26,25 | B simulacion... No ,00 Ne
20 1,20 45,85 Control de calidad » No .00 Ne
21 315 30,55 | B curva COR... No 00 Ne

Figura 6.41: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.

Tablas cruzadas 9

Filag;
& Volumen tumor [Vol] 4 Hiperplasia prostatica
f Peso tumor [Weight] @
& Medida Hiperplasia prostatica beni...
& Penetracién capsular [Cp] e

& Medida Penetracion capsular [m_Cp] @ pr”m @mm*w)

& Invasion vesicula [svi]
ol Gleason score [Gleason]

d Porcentaje Geason 4 6 5 [pgG4_5] Capa1de 1
& Edad [Age]
& Antigeno prostatico especifico [Psa] Anterior Siguiente

& Logaritmo Volumen [Log_Vol]
f Logaritmo Weight [Log_Weight]
& Logaritmo Psa [Log_PSA] >
f Logaritmo Cp [Log_Cp]
D o en - s

M Mostrar variables de capa en capas de tabla

ostrar los graficos de barras agrupadas

(_ Aceptar ][ Pegar ||Restablecer || cancelar || Awda |

Figura 6.42: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.
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@Tablas cruzadas: Estadisticos

["] Chi-cuadrado

ominal

< [#iCoeficiente de contingencia :

|/ PhiyV de Cramer

[ Lam
[7] Coeficiente de incertidumbre

[] Correlaciones

Ordinal——————
[7] Gamma

[] d de Somers

[] Tau-b de Kendall
[7] Tau-c de Kendall

Nominal por intervalo—————  [7] Kappa
[[] Eta [7] Riesgo
[”] McNemar

["] Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel

Probar que la ¢

s ratio comun equivale a: |1

Figura 6.43: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.

QTablas cruzadas: Mostrar en las casillas X
Recuentos rpruebaz
[”] Compararlas p i de
. Corregir valores p et e Bonferron
3t recuentos pequefios
Menos que
Porcentajes Resi
[~ Fila [”] No estandarizados
[”] Columna ["| Estandarizados
[7] Total [”] Estandarizados corregidos

rPonderaciones no enteras
© Redondear recuentos de casillas © Redondear ponderaciones de casos
Truncar recuentos de casillas © Truncar ponderaciones de casos

© No efectuar correcciones

(contnar) [ cancelar |_ayas J

Figura 6.44: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.

@Tablas cruzadas: Mostrar en las casillas X
R rpruebaz
[/ Observado [7] Comparar las proporci de
[”] Esperado Il Corregir valores p de Bonferroni

["] Ocultar recuentos pequefios

Menos que

[7] No estandarizados
[”] Estandarizados
[ Estandari gi

rPonderaciones no enteras
© Redondear recuentos de casillas © Redondear ponderaciones de casos
Truncar recuentos de casillas © Truncar ponderaciones de casos
No efectuar correcciones

(contnur [ cancelar ) _avas |

Figura 6.45: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.
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@Présta(a completo.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar Analizar Marketing diremmlana Ayuda

- = ) g U Generador de gréfico @& ‘
SEE 0 v « ¥ A
= L,Sele or de plantillas de tablero... ——

Comparar subgrupos
[ Vol Weight Bph m_Bph s e » Gleason
[ a 30 26,65 No X — — No 6
[ s 212 30.95 No . Cuadros de didlogo antiguos " 6
G 35 2525 No 00 No 00 No 6
7 2,09 3225 Si 185 No 00 No 6
s 2,00 3445 Si 465 No 00 No 6
o 46 3445 No 00 No 00 No 6

Figura 6.46: Anélisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.

2 Generador de gréficos x

Variables: La vista previa del grafico utiliza datos de ejemplo
f Volumen tumor[... |<
& Peso tumor [Wei...
& Hiperplasia prost...
& Medida Hiperpla...
&> Penetracidn caps...
& Medida Penetraci...
& Invasion vesicula...
4l Gleason score [G...
&> Presencia Gleas...
1l Porcentaje Geas...
f Edad [Age]

O it oeaca

[# Nada
H <25%

== ncas cnns

gl Foroentals e
4465

Recuento

Hiperplasia prostatica benigna

Galeria Elementos basicos Grupos/D de puntos  Titulos/notas al
————
de elemento...

Elija entre:

ikl f
Dispersién/Puntos ‘ . ] ) bp ¢ O
Histograma ® )

Maximos-minimos

Diagramas de cajas
Ejes dobles

| Aceptar l Pegar Restablecer || Cancelar Ayuda

Figura 6.47: Analisis descriptivo de la relacion entre variables cualitativas.

6.6. Medidas de riesgo y curvas COR

6.6.1. Medidas de riesgo

En el caso de tablas 2 x2, cuando estudiamos la presencia o ausencia de una enfermedad
y su relacién con un posible factor de riesgo se suelen utilizar otras medidas mas sensibles
para cuantificar el grado de riesgo que comporta dicho factor (a parte del coeficiente de
contingencia y del coeficiente ¢). Dado que la ejecucion del programa depende de como se
hayan introducido los codigos en las dos variables cualitativas consideradas, aconsejamos
que se efectiien los calculos a través de la propia tabla de contingencia. No obstante,
el programa aporta calculos directos (y con intervalos de confianza) tanto del riesgo
relativo como del odds ratio a través del menu Estadisticos en Tablas cruzadas.

Analizar - Estadisticos descriptivos - Tablas cruzadas - Estadisticos
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Por ejemplo, en el archivo Southafrica Heart Disease.sav, estudiamos los antece-
dentes familiares (famhist) como posible factor de riesgo para presentar una enfermedad
coronaria (chd).

Introducimos una de las variables en el cuadro Filas y la otra en Columnas (Figura
6.48]). En la opcion Estadisticos, marcamos Riesgo (Figura. El valor del odds ratio se
recoge en la tabla de Estimacién del riesgo (Figura [6.49).

#3 Tablas cruzadas x i@ Tablas cruzadas: Estadisticos X
o —— P i = ;
& rownames (L& Family history of disease [fam. ("] Chi-cuadrado [Tl Correlaciones
f Systolic blood pressure [sbp] Nominal Ordinal
& Cumulative tobacco (kg) ftobacco]
& Low densiity lipoprotein cholesterolL ... nas: [/l Coeficiente de contingencia [7] camma
& adiposity ( & Response, coronary heart dise.. apm yV de Cramer [7] d de Somers
e » : Jades
& Type-A behavior [obesity] @ | Lambda [7] Tau-b de Kendall
& Current alconol consumption falcool] - | -Capa 1 de 1 [7] Coeficiente de incertidumbre | | [~] Tau-c de Kendall
& Age atonset [age] = =
Nominal por intervalo
| McNemar
= ["] Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel
[7] Mostrar los gréficos de barras agrupadas
[ Suprimir tablas
(Lpcepar_) (_pogar ) (Resiavecar) _cancaar ] (_mwoa__ (Contnyar) | Cancetar || _wea |

Figura 6.48: Calculo del odds ratio.

Estimacion de riesgo

Intervalo de confianza de 95 %
Valor Inferior Superior
e —
Lerdds ratio para Family \
< history of disease 3,219 2,161 4794
Nalsent/ Present) /
Para cohorte RESponse,
coronary heart disease = 1,526 1,305 1,784
No
Para cohorte Response,
coronary heart disease = 474 367 613
Yes
N de casos validos 462

Figura 6.49: Calculo del odds ratio.

Al igual que ocurre con el riesgo relativo y el odds ratio, la sensibilidad y especificidad
de un procedimiento diagnéstico pueden calcularse a través de la correspondiente tabla
de contingencia.

6.6.2. Curvas COR

En el mena Analizar se encuentra la opcion de representar curvas COR (Figura [6.50)).

Analizar - Curvas COR
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Por ejemplo, en el archivo Enfermedad celiaca.sav, veamos cO6mo representar la
curva COR y encontrar un umbral de la variable Antigladina IgA para determinar la
presencia de enfermedad celiaca (celiaquia) obteniendo simultdneamente una sensibili-
dad y especificidad razonables.

Introducimos la variable cuantitativa en el cuadro Variable de prueba y la variable
cualitativa indicando la enfermedad en el cuadro Variable de estado. Ademés, debemos
indicar a qué categoria corresponde la presencia de la enfermedad en el cuadro Valor de
la variable de estado. Por tultimo, marcamos la opcion Puntos de coordenadas de la curva
COR (Figura [6.51)).

Para elegir el valor umbral, nos fijamos en la tabla Coordenadas de la curva (Figu-
ra [6.51). La primera columna proporciona el umbral correspondiente al par Sensibilidad
(segunda columna) y 1 - Especificidad (tercera columna). Por tanto, se busca un umbral
correspondiente a una fila en la que los valores de la segunda y tercera columnas estén
simultaneamente proximos a 1 y 0, respectivamente.

3 Enfermedad celiaca.sav [Conjunto_de_datos8] - IBM SP: tistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar ( Analizar JMarketing directo  Gréficos ~ Utilidades  Ventana  Ayuda

] LI JER EEIrE
Tablas »
Celiaquia 1gG Comparar medias > [alla Hemoglobina DQZ
1 Sana 2, Modelo lineal general » 142 14,67 Al
2 Sana 4, Modelos lineales generalizados ~ » 165 11,93 Pr
Bl Caliaca 6, Modelos mixtos » 164 10,22 P
4 Sana 4, Correlaciones » 163 13,01 Pr
5 Sana 4, Regresion » 156 16,01 Al
6 Caliaca 4, Loglineal » 156 8,71 Al
7 Sana 6, Redes neuronales » 163 12,16 Al
8 Sana 5, Clasificar R 173 16,52 A
= Sana 5 Reduccién de dimensiones » 164 1137 A
10 Sana 4, 163 10,28 A
1 Sana 3| == ! 163 1359 A
T2 | Sana 5. Pruebas no paramétricas » 159 10.08 A
[ Caliaca 3y Frevisiones ! 172 10,29 Pr
14 Sana 3 |RESESecs ' 161 1395 Pn
15 Caliaca F| EmEERILEE ' 163 862 Pr
16 Caliaca 3, [ Analisis de valores perdidos. 156 357 =
17 Caliaca 10, Imputacion miltiple » 157 13,80 Pri
18 Sana 14 Muestras complejas » 170 14,91 Pr
19 Caliaca 4 B8 simulacion 169 10,79 Pr
20 Sana 4, calidad » 168 9,92 Al
21 - Sana (@ cunacor ) 165 12,82 Pni

Figura 6.50: Curvas COR.

8 curva cor x Coordenadas de la curva
ariable de prueba: _c " Variable(s) de resultado de prueba: Antigladina Ic
& Antigladina IgG [1gG] W - Positivo si es
& Menarquia afios [Me... mayor o igual q.-
& Talla en cm [Talla] que? Sensibilidad | Especificidad
f Hemoglobina g/dI [... 3921 1000 1000
& Varriante DQ2 en H - - 92 ) ,
& Dolor abdominal re Vana;lel dn.gtm 5,684 1,000 987
&> Diagnéstico basado.. slagquia 6,580 1,000 975
&> Diagnéstico basado... < Ealor de la variable de estado: 5 ? 7,346 1,000 962
R 8,018 1,000 949
Visualizacion
] Carva COR 8121 1,000 937
=St 8,975 1,000 924
[7] Con linea diagonal de referencia 10.765 1.000 911
\Error estandar e intervalo de confianza 1 '799 1'000 ,899
unlos de coordenadas de la cuva COR 11,959 1,000 886
12,193 1,000 873
(_Aceptar_J[_ Pegar | (Restablecer|(_cancelar | Awda | 1o aTT +'nnn et

Figura 6.51: Curvas COR.
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7. INFERENCIA ESTADISTICA CON SPSS

En esta fase del estudio estadistico se pretende averiguar en qué medida son extrapo-
lables los resultados obtenidos en la muestra a la poblacién de la que procede, suponiendo
que hubiera sido extraida aleatoriamente de la misma. Dedicaremos la primera seccion al
problema de Estimacion y las siguientes a los problemas basicos de Contraste de Hipotesis.

7.1. Problemas de estimacion

7.1.1. Intervalo de confianza para la media

A partir de los datos del archivo Southafrica Heart Disease.sav calculemos una
estimacion para la adiposidad (adiposity) media, un intervalo de confianza al 95% y el

error maximo cometido en dicha estimacién. Para ello, utilizaremos el ment Explorar de
Estadisticos descriptivos (Figura [7.1).

Analizar - Estadisticos descriptivos - Explorar

= Seleccionamos la variable adiposity de la lista de variables y la introducimos en
la Lista de dependientes (Figura|7.2). En el menu de Estadisticos nos aseguramos de
que tenemos marcada la opcion Descriptivos (Figura |7.3)).

= En la primera parte de la tabla de Descriptivos obtenida, nos fijamos tnicamente en
las dos primeras filas (Figura|7.2]) que nos proporcionan la estimacion de la media,

en este caso 25.4067, y un intervalo de confianza al 95 %, que en nuestro caso es
24.6954, 26.1181].

= El error maximo cometido en la estimacion se obtiene de la forma usual, restando al
limite superior del intervalo la estimacion. En nuestro ejemplo, 26.1181 — 25.4067 =
0.7114.

» La confianza para la cual calculamos el intervalo se puede modificar en la opcion
Estadisticos del ment Explorar (Figura[7.3).
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@ SouthAfrica.sav [Conjunte_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archive  Editar  Ver Datos  Transformar { Analizar JGrificos  Utilidades  Ventana  Ayuda

% = . - Infog » E g e ;"‘Lv: g 'fe A
[ H = v e Estadisticos descriptivas 3 E N |i|4l \@ »‘%
| | ~— e 1k FTECUBNCIES

TS L Descriptivos
| rownames ” sbp ” toba Comparar medias » QG exviorr esity ” alcohol || age
1 1 160 Modelo lineal general 4 @ T 2530 97.20
2 2 144 Modelos lineales generalizados P o ‘TURF 28,87 2,06
alisis
3 3 118 Modelos mixtos » - 29,14 3.8
& 4 170 Correlaciones 3 5T 31,99 24,26
5 5 134 Regresion b | Graficos p-P... 25,99 57.34
6 6 132 — v | B erincos 0 30,77 14,14
7 7 142 RBSent 59 20,81 262
Clasificar 3
8 8 114 X _ resent 62 2311 6,72
Reduccidén de dimensiones 3
9 9 114 resent 49 24,86 249
Escala »
10 10 132 . _b - 5 resent 69 30,11 .00
11 1 206 MR | Rosent 72 26,81 56.06
12 12 134 Previstones resent 6 23,09 .00
13 13 118 EMELEEE " Nbsent 59 21,67 00
14 14 132 REEEEE TG " Absent 19 2363 97
15 15 112 & simulacion resent 54 23,53 68
16 16 17 Control de calidad b fresent 35 25,89 30,03
17 17 120 Curva COR Absent 60 2531 34.49
18 18 146 10,50 §.29 35.36 Present T8 32,73 13.89
19 19 198 2,60 746 34.07 Present 61 29,30 53.28

Figura 7.1: Intervalo de confianza para una media.

2 Explorar s Error
Estadi estandar
) z

Lista de dependientes: Estadisticos... adiposity | Media 25,4067 ,36199

& rownames =l adiposity 95% de intervalo de Limite inferior 24,6954
& Systolic blood pr. Gréficos... i '
! p confianza para la media Limite superior 26,1181
& Cumulative tobac... [ opciones... | - -
& Low densiity lipo... Lista de factores: Media recortada al 5% 25,4948
& Family history of .. Mediana 26,1150
& oea - Varianza 60,539
& Tye-A behavior .. Desviacion estandar 7,78070
& Currentalcohal c.. Etiquetar los casos mediante: Wi

& Age atonset[age] = inimo 574
Maximo 42,49
Visualizacién Rango 35,75
’7@) Ambos © Estadisticos © Graficos | Rango intercuartil 11,55

Asimetria -215 114

Ace P Restablecer Cancelar Ayuda
(L peeptar J[ megar [ Resattecer] [ cancetar || awoa Curosis 698 2

Figura 7.2: Intervalo de confianza para una media.

Q Explorar: Estadisticos X

[ Descriptivos
Intervalo de confianza para la medif:

[[] Estimadores M
["] valores atipicos
["] Percentiles

Figura 7.3: Intervalo de confianza para una media.

7.1.2. Intervalo de confianza para la proporcién

A partir del archivo Tumor de préstata.sav calculemos una estimacion para la pro-
porcion de individuos en la poblaciéon que presentan hiperplasia prostatica benigna
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(Bph) y un intervalo de confianza al 95 % para dicha proporcién. En primer lugar ob-
servemos que la variable Bph toma el valor O si el paciente no presenta hiperplasia
prostatica benigna y toma el valor 1 si el paciente si la presenta.

12 Prostata completo.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar(_ Analizar arketing directo  Graficos  Utilidades ~ Ventana  Ayuda

=N = Infor; » Iz === (4]
= g MO M W p
S H 7 ‘J Estadisticos descriptivos » E - \—‘-’4 a ‘
‘ Tablas ' |@o
Vol Weight Comparar medias » <@ svi Gleason
1 56 15,95 Modelo lineal general » = ;amas das No
2 37 21.65 Modelos lineales generalizados e 'TURF B No
alisis

3 60 14,75 Modelos mixtos » i No

4 30 26,65 | comatadones y |ERazn No

5 2,12 30,95 Regresidn > Gréficos P-P. No

6 35 2525 - v | B eréfcos 0 No

7 2,09 32,26 o 0 No

Redes neuronales »

8 2,00 34,45 No 00 No
— Clasificar »

9 46 3445 ) No 00 No

Regucmon de dimensiones »

10 1.25 25,65 | , | e 00 No

1 1,29 36,75 Escala ) L | Mo 00 No

12 2% 36.55] | No 00 No

13 5,02 2055 fveicnes " si 55 No

14 438 20,05 Sependvenda TS 00 No

15 334 3128 Respuests miligle IE 65 No

16 467 21.35 Andlisis de valores perdidos. No 00 No

17 66 33,65 Imputacién miiltiple » Si .55 No

18 9.86 3845 Muestras complejas » Si 145 No

19 57 26,25 | B Simulacién No 00 No

20 1.20 45,85 Control de calidad » | No 00 No

21 3,15 30,55 CCOR No 00 No

] v

Figura 7.4: Intervalo de confianza para una proporcion.

= Para estimar dicha proporciéon, tomamos la variable cualitativa, en este caso Bph,
y calculamos su media e intervalo de confianza siguiendo los mismos pasos que en
el apartado anterior, ya que la media aritmética de dicha variable equivale a la

proporcion muestral (Figura [7.4)).
Analizar - Estadisticos descriptivos - Explorar

» Seleccionamos la variable Bph de la lista de variables, la introducimos en la Lista de
dependientes y en el menu de Estadisticos nos aseguramos de que tenemos marcada

la opcion Descriptivos (Figura [7.5)).

@ Explorar X

Estadisticos...

Lista de dependientes:

& Volumen tumor[... [« & Hiperplasia prostatica .,

& Peso tumor [Wei.. \/

& Medida Hiperpla...
& Penetracién caps... Lista de factores: =

& Medida Penetraci... @
& Invasion vesicula... -

ol Gleason score [G...

& Presencia Gleas... Etiquetar los casos mediante:

{l Porcentaje Geas... [+ -»

Visualizacion

l Aceptar I Pegar Restablecer || Cancelar da

Figura 7.5: Intervalo de confianza para una proporcion.

= En la primera parte de la tabla de Descriptivos obtenida, nos fijamos tnicamente
en las dos primeras filas que proporcionan la estimaciéon de la proporcion, en este
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caso 0.56, el error maximo cometido es 0.66 — 0.56 = 0.1 y el intervalo de confianza

0.46,0.66] (Figura [7.6).

Teniendo en cuenta que la variable toma el valor 1 si el paciente presenta hiperplasia
o comparando con el diagrama de barras (Figura|7.6]) observamos que la estimacion
corresponde a la proporcion de individuos con hiperplasia prostatica benigna.

Si queremos estimar la proporciéon de individuos que no la presentan y un intervalo
de confianza, restamos a 1 los valores obtenidos. Asi, en este caso estimamos la pro-
porcion de individuos que no presentan hiperplasia prostatica benigna como
1—0.56 = 0.44, y un intervalo de confianza al 95 % es [1—0.66, 1—0.46] = [0.34, 0.54].
El error méximo cometido es el mismo que para la proporcién de individuos con
hiperplasia prostatica benigna.

La confianza para la cual calculamos el intervalo se puede modificar de la misma
manera que en el caso anterior.

Descriptivos Hiperplasia prostatica benigna

Error &

benigna

L
Hiperplasia prostatica Media 56 051 50
95% de intervalo de Limite inferior 46
confianza para la media P
Limite superior 66 404
edia recortada al 5% 56 E

Mediana 1,00
Varianza 249
Desviacion estandar ,499
Minimo 0
Maximo 1
Rango 1 109
Rango intercuartil 1
Asimetria -,232 245
Curtosis -1,988 ,485

Frecuencia

T T
o si

Hiperplasia prostatica benigna

7.2.

Figura 7.6: Intervalo de confianza para una proporcion.

Tests de hipétesis en problemas de correlaciéon y
regresion

Esta secciéon constituye la continuacion de la Secciéon del capitulo anterior.

7.2.1. Problemas de correlaciéon

En este apartado veremos como aplicar los test de hipotesis que nos permitiran concluir
si la relacion observada entre dos variables cuantitativas en la muestra puede extrapolarse
a la poblacion: el test de correlacion de Pearson (paramétrico) y el test de Spearman (no
paramétrico).

Por ejemplo, a partir del archivo Ecografia.sav veamos si la relacion entre las varia-
bles Peso y LF en la poblacion es significativa.
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Test de correlacién de Pearson: Para ello, accedemos al menu Correlaciones Bivaria-

das (Figura [7.7):

Analizar - Correlaciones - Bivariadas

= Anadimos las dos variables para las que estamos estudiando la relaciéon al cuadro
Variables y marcamos Pearson en Coeficiente de correlacién (Figura [7.8]).

= En la tabla Correlaciones se indica el P-valor del test de correlaciones (Figura [7.8)).

@Ecograﬁa.sav [Conjunto_de_datos6] - IBM SPSS Statistj itor de datos
Archivo  Editar Ver Datos Transformar { Analizar )Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
SHE e oy [ e |6 BEBSx i |LAG
S H —-‘] Estadisticos descriptivos » : BEE e ad
[ Tablas »
DBP LF Comparar medias » Peso var va
1 4 35 Modelo lineal general » 27 437
2 48 42 Modelos lineales generalizados ~ » 34 487
3 47 33 ey N 24 413
4 4 7 » (ﬁgivariadas... P
5 4 2 Regresion L Parciates 0
6 41 34 ) - 0
Loglineal » Distanci
7 47 3% Ed pistancias.. |4
Redes neuronales »
8 55 42 ) 34 461
Clasificar »
9 47 43 T X _ 35 505
Reduccion de dimensiones »
10 47 34 2 - | R 26 410
1 47 36 scala N S 415
12 43 27 Pruebas no paramétricas 19 318
- )
13 54 48 HELENTEE 40 654
14 45 38 Supenvivendia T 434
15 46 19 Respuesta multiple » EY 400
16 41 39 Andlisis de valores perdidos... 3 464
17 42 35 Imputacién miiltiple » 27 449
18 52 45 Muestras complejas » 38 538
19 51 46 | B2 simulacion... 38 538
20 50 33 Control de calidad » 25 272
21 o 48 36 Curva COR... 28 453

Figura 7.7: Problemas de correlaciéon: tests de correlacion.

1 Correlaciones bivariadas x Correlaciones
Variables: Opciones...
& DBP #LF Crmigase) LF FPesno
i S ) — —
ﬁfi LF Correlacidn de Pearson 1 802
i
Sig. (hilateral) 000
] 40 40
P Peso  Correlacion de Pearson 8027 1
|« Pearson ) Tau-b de Kendall [] Spearman ‘ Slg (bilateral) UUU
Prueba de ]
[@ Bilateral © Unilateral ‘ M 40 40
[ Marcar las correlaciones significativas ** La correlacidn es significativa en el nivel 0,01 (2
Aceplar Pegar Restablecer || Caneslar M cola S) .

Figura 7.8: Problemas de correlacion: tests de correlacion.
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Test de Spearman: El procedimiento es completamente analogo al test anterior, ac-
cedemos al menu Correlaciones Bivariadas (Figura [7.7)):

Analizar - Correlaciones - Bivariadas

= Anadimos las dos variables para las que estamos estudiando la relaciéon al cuadro
Variables y marcamos Spearman en el Coeficiente de correlacién (Figura |7.9)).

= En la tabla Correlaciones se indica el P-valor del test de Spearman (Figura[7.9).

#8 Correlaciones bivariadas x
Variabl -
ey F e Correlaciones
r &, —
2o
LTi i
‘ Rho de Spearman  LF Coeficients de 1 000 a0
correlacion ' '
Sig. (hilateral) . 000
Coeficientes de correlacidn N - 40 40
EFsasd 1 Tawdegm Peso  Coeficients de e o0
correlacion ' '
Prueba de significacisn . )
® Bilateral © Unilateral Sig. (hilateral) 000 .
g‘ Marcar las correlaciones significativas N 40 40
(_Aceptar_] [ pegar][Restablecer ][ cancelar ][ Awda ] **_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (2 colas).

Figura 7.9: Problemas de correlacién: test de Spearman.

7.2.2. Regresiéon multiple

En este apartado continuamos con el estudio del modelo de regresion miiltiple iniciado
en la Subseccion del capitulo anterior con el objetivo de extrapolar las conclusiones
obtenidas a toda la poblacion. Recordemos que para ello, hacemos uso del menu Lineales

de Regresion (Figura (7.10)).
Analizar - Regresion - Lineales

Consideremos de nuevo el archivo Ecografia.sav, tomando como variable respuesta
la variable Peso que queremos predecir utilizando las variables independientes LF, DBP,
CC, CA y LTi.

= Incluimos la variable que queremos predecir en el cuadro de Dependientes y las
variables predictoras en el cuadro de Independientes (Figura [7.11)).

= Los coeficientes de la ecuacion de regresion se obtienen por defecto.

= Los P-valores de los tests de correlaciéon parciales también se obtienen por defecto;
sin embargo, si también queremos calcular los coeficientes de correlacion parcial
es necesario marcar Correlaciones parciales y semiparciales en el ment Estadisticos

(Figura |7.11]).
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= Si ademas queremos guardar las predicciones de la variable respuesta para cada
individuo y un intervalo de confianza para las mismas, en la opcion Guardar se-
leccionamos No estandarizados en los Valores pronosticados e Intervalos de prediccion
para los Individuos (Figura[7.12). Como resultado obtendremos tres nuevas columnas
en el archivo original, correspondientes a las predicciones y a los limites inferior y
superior del intervalo de confianza.

= El P-valor del test de correlacion miltiple o total se proporciona en la tabla ANOVA
(Figura |7.13]).

= La estimacion de los coeficientes de la ecuacion de regresion se recoge en la columnna
B de la tabla Coeficientes (Figura |[7.14)). Asi, la recta de regresion en este caso sera:

Peso = —215.980 — 16.025 DBP 4 30.014 LF 4 13.541 CC —9.612 CA — 16.114LTi.

= Los P-valores de los test parciales, asi como los coeficientes de correlacion parciales
se recogen también en la tabla Coeficientes, en las columnas Sig. y Parcial, respecti-

vamente (Figura [7.15)).

#3 Ecografia.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statist r de datos - o x
Archivo  Editar  Ver Datos Transformar (Analizar ) Marketing directo  Gréficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

IBAT A0 %

N—"
= D Informes
SEHE @ e ~ | ™

Estadisticos descriptivos

Tablas Visible: 6 de 6 variables

>
»
»
DBP LF Comparar medias » Peso var var var var var var var var
1 44 3 Modelo lineal general |27 437 =
2 48 42 Modelos lineales generalizados  » kS 487
3 47 3 Modelos mixtos y | 413
4 47 37 S — v | 2 465
41 32 X
Z m > - Modelacién lineal automatizada.
= e . Loglineal » < 1ol Lineales.
Redes neuronales » - "
8 55 42 Estimacion cunilinea.
Clasificar » .
9 47 43 3 [ Minimos cuadrados parciales
T s 34 Reduccion de dimensiones » R
== N [ Logistica binaria.
" 47 36 ) , |l Logistica mutinomial
2 ro 2 Pruebas no paramétricas
Previsiones » |Eorginal
13 54 48
77 " » Supenivencia » | provit.
5 % 39 Respuesta miiltiple » | EdNolineal.
16 1 39 | Bl Andlisis de valores perdidos. [ Estimacién ponderada.
17 42 35 Imputacién miiltiple * | ] Minimos cuadrados en dos fases.
18 52 45 Muestras complejas 4 Escalamientg 6ptimo (CATREG).
19 51 46 | B simulacion E 35
20 50 3 Control de calidad » | 25 212
21 48 3% | 2 453 5
_ 48 3 |Ecuvacor 7]
1" oy 0]
. ., . 1L
Figura 7.10: Regresion lineal miltiple.
@ Regresion lineal x @Regreslon lineal: Estadisticos X
e —
Dependientes
¢ DBP | B ([& Peso ) — Coeficientes de regresion| [ Ajuste del modelo
P — | eams | o -
#co ErnEildE [/ Estimaciones
& ca Anterig ["] Intervalos de confianza
gL Independientes
e -
SLF ["] Matriz de covarianzas
& cc o =
- rResiduos
Variable de seleccion — Durbin-Watson
Regla || Diagnédsticos por caso
Efiquetas de caso: Q@
I
Ponderacion MCP: B

Aceptar Pegar | Restablecer || Cancelar Ayuda Continuar | | Cancelar Ayuda

Figura 7.11: Regresion lineal miltiple.
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@ Regresién lineal: Guardar X

Valores pronosticados Residuos

' No estandarizado ]} No estandarizados

["] Estandarizados ["] Estandarizados
[] Corregidos ["] Método de Student
["] Error estandar de media de predicciones ["] Eliminados

["] Eliminados estudentizados

Distancias Estadisticos de influencia
["] Mahalanobis ["] DfBetas
[7] De Cook _| DfBetas estandarizadas

[7] valores de influencia ["] DfAjuste

["] DfAjuste estandarizada
["] Razén entre covarianzas

Estadisticos de los coeficientes

[7] Crear estadisticos de los coeficientes
©

Exportar informacion del modelo a un archivo XML

l | [Examinal...]
/! Incluir la matriz de covarianzas

(continuar] [ Cancelar |[ Ayuda |

Figura 7.12: Regresion lineal miltiple.

ANOVA®
I
Suma de Media / N
Madelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresidn 244226 662 ] 48845 332 121,560 .UUUb
Residuo 13661889 3 401,820 \/
Total 257888552 38
a. Variable dependiente: Peso
b. Predictores: (Constante), LTi, CA, DBF, CC | LF
Figura 7.13: Regresion lineal miltiple.
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
,est(ndarizados 0s Correlaciones
Error
Modelo B estandar Beta t Sig. Ordencero | Parcial Parte
1 (Constante) -215,980 248,953 -,868 392
DBP -16,025 3,562 - 772 -4,499 ,000 569 -611 -178
LF 30,014 30,627 1,843 980 334 802 166 039
cc 13,541 1,154 2,651 11,733 ,000 577 896 463
CA -9,612 730 1,978 | -13170 ,000 420 -914 -520
LTi -16,11/ 30,583 -,991 -527 602 ,799 -,090 -,021

a.Variable dependiente: PeV

Figura 7.14: Regresion lineal miltiple.
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Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad 895 0% intervalo de confianza
estandarizados os para B orrelaciones
Error /\ Limite
Modelo B estandar Beta t Sig. Limite inferior superior Orden ceroff | Parcial Parte
1 (Constants) -215,980 248953 -.B68 382 -721912 289,953

DBP -16,025 3,562 - 772 -4,499 000 -23,263 -8,786 569 -1 -178
LF 30,014 30,627 1,843 880 334 -32,228 82,255 802 166 039
cc 13,541 1,154 2,651 1,733 000 11,188 15,887 S77 896 463
CA -9,612 730 -1,878 -13,170 000 -11,085 -8,129 420 -814 -520
LTi 16,114 30,583 - 991 - 527 602 -78,266 46,037 799 -,090 -021

a.Variable dependiente: Peso

Figura 7.15: Regresion lineal miltiple.

7.2.3. Seleccidon de variables

Podemos aplicar el método de seleccion hacia atras o backward para optimizar un
modelo de regresion ante la presencia de un problema de multicolinealidad.

Volviendo al archivo Ecografia.sav, y con variable Peso como variable respuesta y LF,
DBP, CC, CA y LTi como variables independientes, se observan resultados no significativos
en los test parciales, lo cual nos indica que es posible optimizar el modelo.

El proceso es completamente analogo al de regresion lineal, utilizando el menu Lineales

de Regresion (Figura [7.16)).

Analizar - Regresion - Lineales

R Ecografia.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statist r de datos - o x
Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar ((Analizar ) Marketing directo  Gréficos  Utiidades  Ventana  Ayuda
N—"
== A, — Informes > | E y W= Al (5 prav:
H & e u B8 P G
=) 1= Estadisticos descriptvos > ud @ o
Tablas > Visible: 6 de 6 variables
DBP LF Comparar medias » Peso var ar var var var var var var
1 4 35 Modelo lineal general » 27 437 =
2 48 42 Modelos lineales generalizados ~ » | 34 487
3 47 3 Modelos mixtos o[ 413
4 47 37 2 Qpes » 29 465
5 41 32 » .
6 1 u M, lacién lineal automatizada.
Loglineal »
7 47 35 < | Lineales
Redes neuronales » . .
8 55 42 Estmagion curvilinea
Clasificar » .
9 47 43 N [ Minimos cuadrados parciales.
Reduccién de dimensiones »
10 47 u . , | [ Logistica binaria
" 47 36 - [ Logistica muttinomial
Pruebas no paramétricas > = S
12 43 27 B orginal
Previsiones » Lo
13 54 48
- . 3 Supenivencia » |5 provit
15 16 19 Respuesta miiltiple » | No lineal.
16 4 39 | B Andlisis de valores perdidos [l Estimacién ponderada.
17 42 35 Imputacién miiltiple * | &l Minimos cuadrados en dos fases.
18 52 45 Muestras complejas ’ Escalamiento 6ptimo (CATREG).
19 51 46 | B simulacion 5 35
20 50 33 Control de calidad » 2 212
21 48 36 Curva COR 28 453 =
[ — 0]

Figura 7.16: Problemas de multicolinealidad.

= Incluimos la variable que queremos predecir en el cuadro de Dependientes y las
variables predictoras en el cuadro de Independientes (Figura [7.17)).

» En el cuadro Método, seleccionamos Hacia atras (Figura [7.17)).

» La tabla Variables entradas/eliminadas muestra las variables introducidas inicialmen-
te en el modelo y las variables eliminadas en cada paso, correspondiente a una fila
de la tabla. En este caso, la tabla sélo tiene dos filas porque el método ha finalizado

en dos pasos (Figura [7.17)).
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» Cada division horizontal de la tabla de Coeficientes corresponde al modelo en cada
paso. Nos centraremos en el anélisis de la parte final, que corresponde al modelo

optimo (Figura|7.18]).

= En la tabla de Variables excluidas se indican las variables excluidas en cada paso

(Figura [7.19)).

Del analisis de las tablas anteriores se observa que se ha eliminado la variable LTi del
modelo y la ecuacion de regresion resultante es:

Peso = —86.496 — 16.058 DBP + 13.883 LF + 13.614 CC — 9.680 CA

3 Regresion finea! X Variables entradas/eliminadas®
S5 NG ) Variables Variables
ggc Bloque 138 Modelo | introducidas eliminadas Método
Guard:
A o 1 LTi, CA, DBP
&L P — I b ' Intro
Foe & CC,LF
+ g; ) ; 2 Retroceder
v”” . (criterio:
Metodo: acia atras ™
— ' Probahilidad
= Variable de seleccidn: LTl dE Fjpara_
Etiquetas de caso E“mlnar = '
2 [ | 100).
N | a Variable dependiente: Peso
[ sceptar ][ pegar | [gestattecer] | cancetar ][ mee | b. Todas las variahles solicitadas introducidas.
Figura 7.17: Problemas de multicolinealidad.
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Errar
Modeln B estandar Beta t Sig.
1 (Constante) -215,980 248,953 -, B6g 1392
DBP -16,025 3,562 - 772 -4.499 000
LF 30,014 30,627 1,843 980 334
cec 13,541 1,154 2,651 11,733 000
CA -9.612 730 -1,878 | 13170 000
LTi 16,114 30,583 -,991 -527 602
2 (Constante) -B6 496 39,462 -2192 035
DBP 16,058 3,524 773 -4 556 000
LF 13,883 12 852 15,221 000
(o3 13,614 1,134 2,665 12,006 000
CA -8,680 ) T11 -1,8952 -13,618 000

a. Variahle dependiente: Peso

Figura 7.18: Problemas de multicolinealidad.
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Variables excluidas®

Estadisticas
de
Correlacion colinealidad
WModela En beta t Sig. parcial Tolerancia
2 LTi -89 b - 527 02 -.04a0 Joon

a. Wariable dependiente: Peso
h. Predictores en el modelo: (Constante), CA, DBP, CC, LF

Figura 7.19: Problemas de multicolinealidad.

A continuacion procedemos a completar el estudio iniciado en la Seccién [6.4] del capi-
tulo anterior.

7.3. Tests de comparacion de medias para muestras in-

dependientes

En este apartado veremos los tests existentes para analizar a nivel poblacional la rela-
cion entre una variable cualitativa con dos posibles categorias y una variable cuantitativa:
el test de Student y el test de Welch (tests paramétricos) y el test de Mann-Whitney (test
no paramétrico).

Por ejemplo, analicemos en el archivo ICC.sav la relacién entre el indice de cintura-
cadera (ICC) y la hipertension (hip).

7.3.1. Tests de Student y de Welch para muestras independientes

Haremos uso de la opcion Prueba T para muestras independientes del menti Comparar

medias (Figura [7.20)).

Analizar - Comparar medias - Prueba T para muestras independientes

= Incluimos la variable cuantitativa en el cuadro Variables de prueba y la variable
cualitativa en el cuadro Variable de agrupacién (Figura [7.21]). Es necesario indicar
los grupos que deseamos comparar en la opcion Definir grupos (Figura [7.21]).

= La tabla Prueba de muestras independientes proporciona en la linea superior el P-
valor y la estimaciéon y un intervalo de confianza para la diferencia de las medias,
segtin el método de Student asumiendo igualdad de varianzas, y los analogos para
el método de Welch en la linea inferior en caso contrario (Figura [7.22).

= La primera columna de la tabla Prueba de muestras independientes recoge el P-valor
para el contraste de igualdad de varianzas entre las dos muestras utilizando test de
Levene. No obstante, en este punto aconsejamos tener presente las consideraciones
efectuadas en el Capitulo [5, y mas concretamente en el esquema de la Tabla
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» Cuando el resultado de aplicar el test de Student o el test de Welch sea significativo,
podremos extrapolar a la poblaciéon la relacién entre la variable cuantitativa y la
variable cualitativa en el sentido observado en la muestra a partir de los métodos
de Estadistica Descriptiva.

g *ICC.sav [Conjunto_de_dates3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos  Transformal Analizar arketing directe ~ Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

O, [ F Informes » BB &N [E Al Q Al
SHHE O e w | Eetatotens sescrpvos . @ EECAEE md @ 9
|1- | Taplg 3 |
[ oo | cow | E A [ e | Redia |
1 Sano 2 Modela lineal general " | [ Prueba T para una muestra 7 587 313
2 Sano 22 B2 596 38.9
TRIERS TR e B T Y < L] Prueba T para muestras independientes.
3 Sano 26 Modelos mixtos N = 1.2 60,1 373
4 Sano 24 R N EEruebanaramueslras relacionadas... 78 66,0 420
5 Sano 2% — , | I ANOVA de un factor 3 584 83
6 Sano 25 - 378 99,6 88,5 97,1 50,0 394
Loglineal L3
7 Sano 25 38,1 100,9 82,5 99,9 62,9 38.3
Redes neuronales 13
8 Sano 32 ) 384 102,0 91,6 103,9 634 38.3
Clasificar 13
9 Sano 5 T 405 1013 964 100,1 69,0 39,0
Regduccidn de dimensiones L3
10 Sano 5 364 99.1 92,8 99.2 63.1 8.7
Escala »
" Sano 34 o 38.9 101.9 964 105,2 64.8 408
12 Sano 32 Pruebas no paramétricas ' 421 107.6 97,5 107.0 66.9 40,0
13 Sano 28 SIS ' 38,0 106,8 89,6 102.4 64,2 38.7
14 Sano 28 S EIER ' 413 114 98.8 104.8 634 406
15 Sana 31 Respuesta miltinle ' 339 86,0 76,4 94.6 57,4 35.3
16 Sano 32 [ Analisis de valores perdidos 355 86.7 80.0 934 54.9 36.2
17 Sano 28 Imputacién muttiple 4 35 90,2 78,3 95,8 584 355
18 Sano 27 Muestras complejas 3 357 896 79.7 96.5 55,0 36,7
19 Sano 34 2 simulacién 36.2 88,6 746 853 51,7 4.7
20 Sano 27 Control de calidad » 364 935 739 88,5 50,1 345
21 Sano 29 Cumva COR 36,7 974 835 98,7 58,9 353
22 Sano 27 w0 o T 38,1 93,0 791 94,5 573 36.2
23 Sano 41 40-65 112,2 186,7 42,4 17,0 15,6 116,1 7.2 433
24 Sano 49 40-65 87.0 165,1 384 18,5 131 13,8 61,9 38.3

Figura 7.20: Test de Student y test de Welch para muestras independientes.

l,a Prueba T para muestras independientes X @ Diefinir grupos W

ariables de prueba:
& Densidad corpor... [= w
f Procentaje de gr... =4

f IMC Quetelet [IMC]
&5 ICC_categorias ...
& Presion diastélic...
& Presion sistélica ...
& 1CC después diet..
f Presidn diastdlic...
& Presidn sistdlica ...

&) Enfermedad card... = ((Definir grupos...]
:] (Restablecer | (_cancetar |( Amuda | [Dmﬁnuar”ﬂancelar” Ayuda ]

@ Usarvalores especificados

Punto de corte:

Figura 7.21: Test de Student y test de Welch para muestras independientes.

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene de calidad J

de varianzas pruebat para laigualdad de medias

P ——
95% de intzrvalo de confianza

Diferencia de de Ia diferencia
Diferencia de error
F Sig. t al / Sig. (hilateral) medias estdndar Inferior Superior
Tndi - Se asumen varianzas
Indice cintura-cadera otales 018 893 | -9333 25( 000 - 06181 00662 -07485 - 04877
No se asumen varianzas
et 0271 | 19182\ ‘UW - 06181 00667 |\ -07496 04366

S~——

Figura 7.22: Test de Student y test de Welch para muestras independientes.
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7.3.2. Test de Mann-Whitney

Constituye la alternativa no paramétrica a aplicar cuando no se verifican las condicio-
nes de validez para los tests anteriores (véase Figura |4.4)).

Para aplicar el test de Mann-Whitney utilizaremos la opcién Muestras independientes
del mena Pruebas no paramétricas (ver Figura [7.23)).

Analizar - Pruebas no paramétricas - Muestras independientes

» En la pestana Campos introducimos la variable cuantitativa en el cuadro Campos de
prueba y la variable cualitativa en el cuadro Grupos (Figura [7.24]).

» En la pestania Configuracion marcamos Personalizar pruebas y seleccionamos U de
Mann-Whitney (2 muestras) (Figura [7.25)).

» En la tabla resultante Resumen de contrastes de hipétesis se recoge el P-valor para
el test de Mann-Whitney (Figura (7.26]).

t,-\ *ICC.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de dates
Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar ( Analizar arketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
= L f Informes r B S e A
- (= g k= -~ . &4 B N7 285
— H L= v s Estadisticos descriptivos » B =k o 0
E | Tablas »
Estado Edad A Comparar medias b Cuello Pecho Abdomen Cadera Muslo Roc
1 Sano 22 Modelo lineal general 3 38.5 93.6 83.0 98.7 58.7
2 Sano 22 Modelos lineales generalizados + 34.0 95,8 87.9 99.2 59.6
3 Sano 26 (s TS b 374 1018 86,4 101.2 60,1
4 Sano 24 I IET e e b 39,0 104,5 94,4 107.8 66,0
5 Sano 26 ;egresién b 36.4 1051 90,7 100,3 58.4
6 Sano 25 - 378 99,6 88,5 97,1 60,0
Laglineal }
7 Sano 25 38.1 1009 82.5 99.9 62.9
Redes neuronales »
8 Sano 32 ) 3g.4 102,0 91.6 103.9 634
Clasificar [
9 Sano 35 B _ 40,5 1013 96,4 1001 69,0
Reduccion de dimensiones [
10 Sano 35 it N 36.4 99,1 92,8 99.2 63,1
11 Sano e = ~ “ a 10149 az 4 1052 54,8
12 Sano 32 A Una muesira.. 107.0 6.9
13 Sano 28 B TS b (q Muestras independientes... 102.4 R4.2
R b
14 Sano 28 EMETIEIEE A Muestras relacionadas 104.8 63.4
i 2
15 Sano A FEI R TE Cuadros de didlogo antiguos ~ * 94.6 674
16 Sano 3z B3 Anlisis de valores perdidos... KL 86,7 B0 93.4 549
17 Szno 28 Imputacidn miltiple ’ M5 90,2 76,3 95,8 58,4
18 Sano 27 Muestras complejas b 387 896 79,7 96.5 55,0
19 Sano 34 2 simulacién... 36,2 88,6 74,6 85.3 517
20 Sano 27 Control de calidad 3 36.4 935 73.9 88.5 50.1
21 Sano 29 Curva COR. 36.7 974 83.5 98.7 58.9
22 Sano 27 Ty 7O, IL2RY 381 93,0 791 94.5 87.3
23 Sano 4 40-65 12,2 186.7 421 17,0 115,6 1161 7.2
a4 Cmmm an anec o7 n 1cc 4 204 110 € 1424 11390 can

Figura 7.23: Test de Mann-Whitney.
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3 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras independientes

onerl

© Utilizar roles predefinidos
® Utilizar

de campos

Campos.

Ordenar:

& Estado

& Edad

ol Edad_cat

& Peso (kg)

& Talla(cm)

& Cuello

& Pecho

& Abdomen

& Cadera

& Muslo

& Rodila

& Topillo

& Biceps

& Antebrazo

& Wufieca

& Densidad corporal (gricm3)
& Pracentaje de grasa corporal
& INC Quetelet

&) ICC_categorias

& o, dinotaling

Campos de prueba:
& indice cintura-cadera

Grupos:

& Hipertensidn

P> Ejecutar Pegar Restablecer || Cancelar @ Ayuda

Figura 7.24: Test de Mann-Whitney.

3 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras independientes

Objetiva
Seleccione un eleme M —

Seleccionar pruebas

Configuracion,

© Seleccignar automaticamente las pruebas en funcién de los datos

© Personalizar prusbas

Comparar distribuciones entre grupos

[¥ U de Mann-Whitney (2 muestras)

Opciones de prueba
Valores perdidos del usuario
[T] ANOVA de 1via de Kruskal-Wallis (k muestras)

[C] Kolmogoroy-Smirnav (2 muestras)

de prueba para

B Pruebas para alternativas ordenadas
(Jonckheere-Terpsira para muestras k)

o (Wald-Wolfowitz para 2 muestras)

Comparar rangos entre grupos

Comparar medianas entre grupos

[7] Prueba de la mediana (k muestras)
[ Reacciones extremas de Moses (2 muestras)

Estimar el intervalo de confianza entre grupes

[C] Estimacidn de Hodges-Lehmann (2 muestras)

P> Ejecutar Pegar Restablecer || Cancelar @ Ayuda

Figura 7.25: Test de Mann-Whitney.

Resumen de contrastes de hipét,esj\s

/sig. \ Decisin

Hipotesis nula Prueba

Prugha U de

La distribucién de indice cintura- . Rechace la
1 cadera es la misma entre las Maignr-n‘urfggtr:sg 000 / hipatesis
categorias de Hipertensidn. P nula.

independientes

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significancia es 05

Figura 7.26: Test de Mann-Whitney.
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7.4. Test de comparacion de medias para muestras apa-
readas

En esta seccién nos centraremos en comparar las medias de dos variables que resultan
de sendas mediciones efectuadas sobre los mismos individuos (o individuos gemelos). Lo
més habitual es que una de ellas sea la medicién de un caracter antes de aplicar una
técnica o tratamiento a cada sujeto y que la otra corresponda con la medicién del mismo
caracter después del mismo. Estudiaremos dos procedimientos: el test de Student para
muestras relacionadas (test paramétrico) y el test de Wilcoxon (no paramétrico).

Por ejemplo, a partir del archivo Ensayo clinico.sav estudiemos si existen diferen-
cias entre la presion sistolica antes (pas_ini) y después del tratamiento (pas_fin).

7.4.1. Test de Student para muestras relacionadas

Haremos uso de la opcion Prueba T para muestras relacionadas del meni Comparar

medias (Figura [7.27)).

Analizar - Comparar medias - Prueba T para muestras relacionadas

3 Dieta.sav [Conjunto_de_datos2] - IBM SPSS Statistics Editer de datos

Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar ( Analizar JWarketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
= i - Informes » g B= SN j A ARC
=1 W= e X . &x [ (@& 5
f— - [ J ¥ Estadisticos descriptivos 2 == aid ") — -
Tablas »
Grupo Dieta [ Comparar medias * | [ Medias. pas_fin imc
L Dosis alta Dieta Modelo lineal general ' EF’ruebaTDara una muestra... f 18
2 Dasis alta Dieta Wodelos lineales generalizados » P . 2 160
[ Prueba T para muestras independientes
3 Placebo Dieta Wodelos mixios > 1 150
4 Dasis alta Dieta Er T TR p< P 161
5 Dosis alta Dieta Eegresm’n » & Aniov de un factor. 5 162
6 Placebo Dieta . 74 99 141 148
Loglineal L2
7 Dosis baja Dieta 94 94 168 152
Redes neuronales L
8 Placebo Dieta . 94 79 133 143
Clasificar L5
9 Dosis baja Dieta T 74 64 149 135
Reduccion de dimensiones »
10 Placebo Dieta - 89 87 147 155
Escala L
" Dosis baja Dieta - . N 90 82 161 148
2 Placebe Dieta g Fruebas 00 paraméticas %2 102 147 153
13 Dosis alta Distag ~ Frevisones ' 86 94 161 162
14 Dosis alta Dieta ~ Supenivencia ' 93 i 152 151
15 Dosis zlta Dietaf|  Respuesta milliple ' 81 ” 147 145
16 Placebo Dieta § 2l Andlisis de valores perdidos 72 96 145 150
17 Placebo Dieta Imputacién miltiple L 85 107 157 165
18 Placebo Dieta Mugstras complejas 2 84 111 165 175
19 Dosis baja Dieta f B sSimulacidn... 94 105 192 179
20 Dosis baja Dieta Control de calidad 3 96 85 126 114
21 Dosis alta Dieta Cunva COR. 7 102 162 160
22 Placebo Dieta T6U oo T 111 160 168

23 Dosis baja Dieta A 161 73 83 I 164 181

Figura 7.27: Test de Student para muestras relacionadas.

= Introducimos las variables correspondientes a las mediciones antes y después del
tratamiento en el cuadro de Variables emparejadas (Figura [7.28]).

= La tabla Correlaciones de muestras emparejadas proporciona el coeficiente de corre-
lacion lineal muestral entre los valores iniciales y finales, junto con el P-valor para
el test de correlaciones de Pearson para las dos variables consideradas, que no es
exactamente lo que queremos (Figura .
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= La tabla Prueba de muestras emparejadas proporciona una estimacion de la diferencia
de medias y un intervalo de confianza al 95% para la misma, asi como el P-valor
correspondiente al test de Student para muestras relacionadas (Figura [7.30)).

7.4.2.

"\.,:,-‘ Prueba T para muestras relacionadas

&5 Dosis medicament...
&5 Tipo de dieta [Dieta]
ﬁ altura
éf peso

Q&) presian diastdlica in...
g@ presian diastdlica fi...
g@ presian sistdlica ini...
@@ presian sistdlica fin...
@& indice de masa car...

@& edad

Variables emparejadas:

Par  weraolel

| Variablg

L
2

*

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 7.28: Test de Student para muestras relacionadas.

Correlaciones de muestras emparejadas

N\
M Correlacion / Sig.
Far1 presidn sistdlica inicial &
presidn sistdlica final 100 43 \ -UUU{

Figura 7.29: Test de Student para muestras relacionadas.

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

Media de

95% de intervalo de confianza

deladiferencia

Desviacion arror /-\
edia estandar estandar Inferior Superior t al / Sig. (bilateral) Y\
Par1  presidn sistdlica inicial -
presion sistélica final \ 2*569 9,023 802 870 4,450 2,948 ] ‘004/
N’ N—

Figura 7.30: Test de Student para muestras relacionadas.

Test de Wilcoxon

Lo emplearemos cuando no se verifiquen las condiciones de validez del test de Student
para muestras relacionadas. Lo aplicaremos a través de la opcién Muestras relacionadas
del menu Pruebas no paramétricas (Figura [7.31)).

Analizar - Pruebas no paramétricas - Muestras relacionadas

PORTADA

INDICE

»



PARTE III: TUuTORIAL DE SPSS CAPITULO 7

ta Dieta.sav [Cenjunto_de_dates2] - IBM SPSS Statistics Editor de dates
Archivo  Editar  Wer Datos  Transformal Analizar _JMarketing directo Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
% a1 Informes » B A [&] (- A
. = Ly e Ly e D L
P H = Estadisticos descriptivos » m e \J]'ﬂ
| ‘ Tablas (3
| Grupo ” Dieta Comparar medias > |pad_ini || pad_fin H pas_ini H pas_fin
1 Dosis alta Dieta B WModela linsal general 3 78 104 176 1
2 Dosis alta Dietall  wodelos lineales generalizados  * %5 4 162 1
3 Placebo Dietad  wodelos mixos N 93 102 141 1
4 Dosis alta Dista 4 T SRS > 86 91 162 1
5 Dosis alta Dieta B Regresicn » 89 94 165 1
6 Placebo Dieta 4 . 74 99 141 1
Loglineal 3
7 Dosis baja Dieta B 94 95 168 1
Redes neuronales 3
8 Placebo Dista 4 94 79 133 1
Clasificar »
9 Dosis baja Dieta N 74 64 149 1
Reduccidn de dimensiones 3
10 Placebo Dieta 4 = - ! N 89 87 147 1
1 Dosis baja Dista 4 i an 2 161 1
' >
2 Placebo Dista Pruebas no paramétricas A Unamuestra... 147 1
13 Dosis alta Dieta B A Lé A\ Wuestras independientes.. 161 1
14 Dosis alta Dietad ~ Supervivencia " & Muestras relacionadas. 152 1
- " i 3
15 Dosis alta Dieta B S PRSP Cuadros de didlogo antiguos ~ * 147 1
16 Placebo Dieta f [£] Analisis de valores perdidos 7Z 96 145 1
7 Placebo Dieta 4 Imputacién maltiple 3 85 107 157 1
18 Placebo Dista B Muestras complejas 4 84 m 165 1
19 Dosis baja Dista A B2, simulacion.. 94 105 192 1
20 Dosis baja Dieta B Control de calidad 3 96 13 126 1
21 Dosis alta Dieta B Curva COR. ir 102 162 1
22 Placebo Dista ToU oo 77 M 160 1
23 Dosis baja Dista A 161 73 83 7 164 1
24 Dosis alta Dieta B 17 86 90 62 125 1

Figura 7.31: Test de Wilcoxon para muestras dependientes.

» En la pestana Campos, en el cuadro Campos de prueba anadimos las dos variables
cuantitativas que estamos comparando (Figura [7.32)).

» En la pestana Configuraciéon marcamos Personalizar pruebas y Prueba de Wilcoxon de
los rangos con signo para datos apareados (2 muestras) (Figura [7.33)).

= En la tabla Resumen de contraste de hipétesis se indica el P-valor del test de Wilcoxon
y la correspondiente decision (Figura :

8 Pruebas no parameétricss: dos o mas muestras relacionadas X

m‘l Gampos Jconfiguracion
S

[&] Utilizar roles predefinidos 1., Seleccione sdlo 2 campos de prueba para ejecutar 2 pruebas muestrales
@ Utilizar \Ci de campos per: "X relacionadas

Campos:

Ordenar |nguna e ‘E.

&> Dosis medicamento

&> Tipo de dieta

é’ altura

& peso

& presion diastdlica inicicial
& presion diastdlica final

& indice de masa corporal .
& edad a

Campos de prueba:

& presién sistdlica inicial )
& presién sistdlicatinal S

gaads
P> Ejecutar Pegar Restablecer || Cancelar @ Ayuda

Figura 7.32: Test de Wilcoxon para muestras dependientes.
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#3 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras relacionadas %

Objetivo Cam
Beleccione un elemento:

Seleccionar pruebas © gelscignacautgmdticamente |as pruebas en funcion de 105 datos

Opciones de prueba @ Personalizar prugbas

Valores perdidos del usuario Probar si hay cambios en datos binarios Comparar diferencia de la mediana con el valor hipotetizado

@4 &
[] Prueba de McNemar (2 muestras) [7] Prueba de signes (2 muestras)

& Frussa de icoxan oe 05 rangos con signo para dates apareacos (2 MussTas

Estimar intervalo de confianza

- &
[] @ de Cochran (k muestras) .
[7] Hodges-Lehmann (2 muestras)
Cuantificar aseciaciones
. &
[C] Coeficiente de concordancia de Kendall (k muestras)
Probar si hay cambios en datos multinomiales Comparar distribuciones
&

_ [C] ANOVA de 2 vias de Friedman por rangos (k muestras)
[F] Prueba de homogeneidad marginal (2 muestras)

[b Ejecutav][ Pegar ][Beslab\ecer][ ‘Cancelar ][ @ Ayuda ]

Figura 7.33: Test de Wilcoxon para muestras dependientes.

Resumen de contrastes de hipotesjs

Hipotesis nula Prueha /Sig. \ Decisidn
Frueba de
La mediana de las diferencias entre ?’:’r:lcggncnnge los echace la
1 presidn sistdlica inicial y presion sigr?n para 005 Jhipdtesis
sistdlica final es igual a 0. muestras nula.
relacionadas

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significancia es 05.

Figura 7.34: Test de Wilcoxon para muestras dependientes.

7.5. Anova de un factor y alternativa no paramétrica

En esta secciéon vemos como examinar la relacion a nivel poblacional entre una variable
cuantitativa y una variable cualitativa con mas de dos categorias mediante el anova de
una via (test paramétrico) y el test de Kruskal-Wallis (test no paramétrico).

Por ejemplo, a partir del archivo Diagnostico acidosis.sav veamos si podemos
extrapolar a la poblacion la relacion entre la acidosis en recién nacidos (Tipo) y la glucemia
medida en el cordon umbilical (Glucemia).

7.5.1. Anova de una via y comparaciones miltiples de Tukey

Utilizaremos la opcion ANOVA de un factor del ment Comparar medias (Figura [7.35)).

Analizar - Comparar medias - ANOVA de un factor
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EP Diagnestico acidesis.sav [Conjunte_de_datos7] - B tistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos  Transformal Analizar keting directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
=) Informes 2 BB SN A A
=H & e , 4 Yy
——— LS v Estadisticos descriptivos } ; = BT O ‘) %
Tablz }
Enfermedad Tipo b Medias var var var
L Sano ¢ TR T b E Prueba T para una muesira...
2 Sano C »
TS R EIEE (e Prueba T para muestras independientes
3 Sano C Modelos mixtos 2 : —
uestras relacionadas...
4 Sano c Correlaciones L
ANOVA de un factor.
5 Sano C Regresion b e
6 Sano C e25a35 Mo fumadara Positiva
Loglineal 2
7 Sano C e25a35 Mo fumadora Negativo
Redes neuronales L
8 Sano C or de 40 Fumadora Negativo
Clasificar » -
9 Sano C ; or de 40 Mo fumadora Negativo
Reduccion de dimensiones 2 .
10 Sano c - e35a40 Mo fumadora Positiva
Escala L
" Sano C = e25a35 Mo fumadora Negativo
e »
12 Sano C R IR EEE e 35a4d Mo fumadora Negativo
2
13 Sano c Frevisiones or de 40 Mo fumadora Positiva
14 Sano C EMEWEEE g nor de 25 No fumadora Positivo
15 Sano C Respuesta miltiple b or de 40 Mo fumadora Negativo
16 Sano c|E& Andlisis de valores perdidos... e 35a40 Fumadora Negativo
17 Sano C Imputacién miltiple ' k35240 MNofumadora Negativo
18 Sano C Muestras complejas Fole35adl Mo fumadora Negativo
19 Sano C| B simulacién. e35a40 Mo fumadora Negativo
20 Sano C Control de calidad b |norde 25 MNo fumadora Negativo
21 Sano C Curva COR. e 35a40 Mo fumadora Negativo
22 Sano Clomror LI o0 e 35a40 Mo fumadora Negativo
23 Sano Control 54,7 4.32 de35a40 MNo fumadora Negativo
24

Sano Control 65,3 3.22 de 35 a 40 Mo fumadora Negativo

)
1

Figura 7.35: Anova de una via.

» Introducimos la variable cualitativa en el cuadro Lista de dependientes y en el cuadro
Factor introducimos la variable cualitativa (Figura [7.36]).

» En la tabla ANOVA, obtenemos el P-valor para el test ANOVA de una via (Figura
. En el caso de que el resultado sea significativo, realizaremos las comparaciones
multiples de Tukey para examinar entre qué categorias (tipos de acidosis en este
caso) existen diferencias significativas en cuanto a la variable cuantitativa (nivel de
glucemia para este ejemplo).

» Para realizar las comparaciones multiples, en el menti ANOVA de un factor, abrimos
la opcion Post hoc y marcamos Tukey (Figura [7.38)).

» En la tabla de Comparaciones miltiples obtenemos los P-valores resultantes de la
comparacion de las medias por parejas (Figura [7.39)).

= A continuacién, aparece una tabla llamada Subconjuntos homogéneos, que en nues-
tro caso nos proporciona los distintos subconjuntos que se pueden distinguir para el
nivel de glucemia en el cordéon umbilical junto con las categorias del factor corres-

pondientes (Figura [7.40)).
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#2 ANOVA de un factor

&5 Estado real del reci...
& Peso en kg al nacer...
{I Edad de la madre [...
&5 Antecedentes tabaq...
&5 Diagndstico basado...

Lista de dependientes:

L el gucemia .-

& Tipo de acidosis sil_/
—

Aceptar || Pegar || Restablecer || Cancelar || Awda |

Figura 7.36: Anova de una via.

Mivel de glucemia en el corddn umbilical

ANOVA

Suma de Media / \|
cuadrados al cuadratica F Sig.
Entre grupos 9124 624 3 041,541 65,217 000
Dentro de grupos 9140844 196 46,637
Total 18265 468 1949

Figura 7.37: Anova de una via.

#2 ANOVA de un factor

ista de dependientes: P
&) Estado real del reci... f Mivel de glucemia e., -

f Peso en kg al nacer... \—/
dEdad de la madre [...
&5 Antecedentes tabaq...

& Diagnéstico basado...
Factor:
& Tipo de acidosis sil...

[ aceptar |[ Pegar |[Restablecer|| cancetar |[ Ayuda

1

8 ANOVA de un factor: Comparaciones miltiples post hoc

rAsumiendo varianzas iguale:

[F] Dms [] waller-Duncan

[7] Bonferroni Tasa de ermores b

[T sidak [T Tukey-b [ Dunngtt

[7] Scheffe [ Duncan Categoria

[ RE-GWF [C] GT2 de Hochberg  [Prue

[ RrREGWQ [C] Gabriel ’76 ) < Control @ it
No varianzas iguale

’VEI T2 de Tamhane [ T3de Dunnett  [7] Games-Howell [T] C de Dunnett

Mivel de significacién

[Conlinual”canceial” Ayuda 1

Figura 7.38: Anova de una via. Comparaciones multiples de Tukey.
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Comparaciones miiltiples

Variable dependiente:  Mivel de glucemia en el corddn umbilical

HSD Tukey
95% de intervalo de confianza
() Tipo de acidosis sila  {J) Tipo de acidosis sila | Diferencia de Errar o Limite
hubiera hubiera medias (-J) estandar Sig. Limite inferior superior
Cantrol Acidosis Respiratoria -8,?028x 1,3658 ] -12,242 -5,164
Acidosis Metabdlica -16,1 243 1,3658 ! ,000‘ -19,663 -12,585
Acidosis Mixta 0687 1,3658 1,000 -3,470 3,608
Acidosis Respiratoria Control 8,?028x 1,3658 .ooa 5164 12,242
Acidosis Metabdlica -T4M 5 1,3658 ,oo0 -10,961 -3,882
Acidosis Mixta 8,771 5 1,3658 .ooa 5,232 12,311
Acidosis Metabdlica Contral 16,1 243 1,3658 ooo 12,585 19,663
Acidosis Respiratoria 7421 5 1,3658 ] 3,882 10,961
Acidosis Mixta 161 930" 1,3658 ,oo0 12,654 19,732
Acidosis Mixta Control - 0687 1,3658 1,000 -3,608 3,470
Acidosis Respiratoria -8,771 5 1,3658 .ooo -12,311 -5,232
Acidosis Metabdlica -16,1930° 1,3658 00 -18,732 -12 654
* La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05. V

Figura 7.39: Anova de una via. Comparaciones multiples de Tukey.

Nivel de glucemia en el corddn umbilical

HSD Tukey®

Tipo de acidosis si la Subconjunto para alfa=0.05
huhiera M 1 2 3
Acidosis Mixta a0 62,611

I}Cu:untru:ul a0 62679

Acidosis Respiratoria a0 T1,3E=2]

Acidosis Metabilica 50 72.204)
Sig. 1,000 1,000 1,000
Sevisualizan las medias para los grupos en los subconjuntos
homogéneos.

a. Utiliza el tamafio de la muestra de la media armdnica = 50,000.

Figura 7.40: Anova de una via. Comparaciones multiples de Tukey.

7.5.2. Test de Kruskal-Wallis

Aplicaremos esta alternativa en el caso de que no se verifiquen las condiciones de
validez para aplicar el anova. Consideraremos la opcion Muestras independientes de Pruebas

no paramétricas (Figura [7.41]).

Analizar - Pruebas no paramétricas - Muestras independientes
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#2 Diagnostico acidosis.sav [Conjunto_de_datos7] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archivo  Editar Ver Datos  Transformar (_Analizar JMarketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
; % 5 Informes 3 @ = /2 == [ ] 1:59 ‘
= - = ) B=S
SEe @ e~ | M . B Sl [E md
| Nombre H Tipo H Ancl Tablas »  |ueta Valores
1 Enfermedad  Numérico 8 Comparar medias » Ho {0. Sano}...
2 Tipo Numerfcn 8 Modelo lineal general y 2 - {1, Control}._.
3 Glucemia Numerfcn 8 e s [ S e T ) don umbilical (0 Sana}
4 Peso Numer!co 8 Modelos mixios » Ninguna
) Edad Numérico 8 } {1, Menor de 25}...
n Correlaciones »
6 Tabaco Numérico 8 B madre {0. No fumadora}.
- - Regresion »
7 Diagnostico  Numérico 8 - emia {0. Negativo}.
8 Loglineal »
) Redes neuronales 3
10 Clasificar 3
1 Reduccién de dimensiones 3
12 Escala 13
13 Pruebas no paramétricas L A Una muestra_
14 Previsiones 4 A\ WMuestras independientes...
— 15 | »
15 LLEERE A Muestras relacionadas...
R sta multipl » - N
16 espuesta muiple Cuadros de didlogo antiguos  »
17 2] Andlisis de valores perdidos...
18 Imputacién miltiple »
19 Muestras complejas »
| 20 | B simulacién...
21 Control de calidad 3
22
Curva COR...
23
2

Figura 7.41: Test de Kruskal-Wallis.

» En la pestana Campos, en el cuadro Campos de prueba anadimos la variable cuanti-
tativa y en el cuadro Grupo anadimos la variable cualitativa (Figura [7.42)).

» En la pestana Configuraciéon marcamos Personalizar pruebas y ANOVA de una via de
Kruskal-Wallis (k muestras) y en Comparaciones multiples marcamos Todo por parejas

(Figura {7.43]).

T3 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras independientes X

© Utilizar roles predefinidos

@ Utilizar asignaci de campos
Campos: ampos de prueba:
Ordenar: Ninguna hd E . < Nivel de glucemia en el cordén umbilical,

& Estado real del recién nacido

& Peso en kg al nacer

ol Edad de la madre

& Antecedentes tabaquismo madre
& Diagnéstico basado en glucemia

Brupos:
-5 " "
&, Tipo de acidosis si la hubier: ]

(> Siecutar] [ pegar ] (Restabtecer] _ Cancelar ][ @ Auda |

e

Figura 7.42: Test de Kruskal-Wallis.
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1 Pruebas no paramétricas: dos o mas muestras independientes P'Y

oo | campo

Seleccione un elemento:

Seleccionar pruebas © Seleccignarautomaticamente las pruebas en funcidn de los datos
Opciones de prueba @ Personalizar prugbas

Comparar distribuciones entre grupos
ANOVA de 1via de Kruskal-Wallis (k rm
[C] U de Mann-Whitney (2 muestras) )
Comparaciones miltiples: |Todo por parejas

["] Kelmaogorow-Smirnov (2 muestras) ] Pruebas para alternativas ordenadas
' (Jonckheere-Terpstra para muestras k)

Valores perdidos del usuario

Fl Secuencia de prugba para aleatoriedad -
— (Wald-Wolfowitz para 2 muestras)

Comparar rangos entre grupos Comparar medianas entre grupos

o [] Prueba de la mediana (k muestras)
|| Reacciones extremas de Moses (2 muestras)
@
@

1

Estimar el intervalo de confianza entre grupos

[”] Estimacién de Hodges-Lehmann (2 muestras)

[ specutar ] [_pegar ][ Restaniecer |[_cancetar || @ ayuda |

Figura 7.43: Test de Kruskal-Wallis.

» En la tabla Resumen de contraste de hipétesis se indica el P-valor del test de Kruskal-
Wallis y la correspondiente decision (Figura [7.44)).

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipdtesis nula Prueba /Sig.\ Decision
Frueba de
La distribucidn de Mivel de glucemia Kruskal-

1 &n el corddn umbilical es la misma  Wallis para 000 Eeg?ac_e la
entre las categorias de Tipo de muestras d nluFi: =SS
acidosis si la huhiera. independiente :

5

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significancia es 05

Figura 7.44: Test de Kruskal-Wallis.

= Si el resultado de dicho test es significativo, analizaremos las comparaciones milti-
ples. Para ello hacemos doble click sobre la tabla de la Figura y obtendremos
un resumen mas ampliado del test anterior. Para poder examinar las comparacio-

nes multiples, en el cuadro Vista seleccionaremos Comparaciones por parejas (Figura
7.45)).

» Como resultado de esta accion, se muestra un poliedro cuyos vértices representan
los distintos grupos (Figura . Los vértices que estén més proximos entre si
indicaran los grupos entre los que hay una menor diferencia en cuanto a la varia-
ble cuantitativa. La tabla obtenida muestra los P-valores obtenidos al realizar las
comparaciones multiples (Figura .
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B visor de modelos - o X
Archivo  Editar  Ver  Ayuda
G E B 1, Wi By 1,
Prueba de Kruskal-Wallis para muestras independientes
£ 10000
32
H
S 9000
s
§3 8000
=2
5‘5’ 7000
Resumen de contrastes de hipoétesis g’
= 7 60,00
Hipétesis nula < Prueba = Sig.” Decision $
$ 5000
Prueba de =
6n de Nivel de glucemia Kruskal- 40,
q enel umbilical es la misma  Wallis para 000 Eeq?ac_e la - Control Acidosis  Acidosis Metabdlica  Acidosis Mixta
entre las categorias de Tipo de muestras O | hibctesis Respiratoria
acidosis si la hubiera independiente : Tipo de acidosis si la hubiera
s
Se muestran i intoti El nivel de si es 05,
N total 200
Estadistico de contraste 101,387
Grados de libertad 3
Significacion asintética (prueba 000
bilateral) b
Vista de prueba de muestras independientes
6n de campos 6 E ajustan para empates.
Informacig, 0: s
Filtro de campos: |~MOSTRAR TODO~ g C: e s 0 de acidosis si la hubiera(Pruebat) ¥
Vista: |Vista de resumen de hipétesis ~ ' | Restablecer <\ﬁsla: Vista de prueba de muestras independientes ~ | eba(S): |Kruskal-Wallis ™

Figura 7.45: Test de Kruskal-Wallis. Comparaciones multiples.

Comparaciones por parejas de Tipo de acidosis si la hubiera
1-Muestra 2 Desy. Sig.  Sig. ajust.
de prueba Error de prueba 3 A
o) (g
 Sktoss Respireter Acidosis Mixta-Control 1380 11,576 R
117,90
Acidosis Mixta-Acidosis
e tonii 56520 11576 4883 000 / X
Acidosis Mixta-Acidosis
Metabdlica 98,580 11,576 8,516 ,000 ,000
Acidosis Metabdlica
159,96 Control-Acidosis Respiratoria -55,140 11,576 -4,763 ,000 ,000
Acidosis Mixta Control-Acidosis Metabélica -97,200 11,576 -8,397 ,000 ,000,
51,38
Acidosis Respiratoria-Acidosis
ontrol Metabélica -42,060 11,576 -3,633 ,000 \
62,76
Cada fila prueba la hipétesis nula hipétesis nula de que las distribuciones de la muestra 1y la muestra i son
iguales.

guae
e las signi i intticas (pruebas bil El nivel de signif ia es ,05.

Cada nodo muestra el rango promedio de muestra de Tipo de acidosis si...

Figura 7.46: Test de Kruskal-Wallis. Comparaciones miltiples.

7.6. Relacion entre dos variables cualitativas

La presente secciéon es la continuacion de la Secciéon del capitulo previo. Estudiare-
mos coémo aplicar los test de hipotesis que nos permitiran concluir si la relacién observada
entre dos variables cualitativas en la muestra puede extrapolarse a la poblacion: el test
x? (paramétrico) y el test exacto de Fisher (no paramétrico). De nuevo, haremos uso del
ment Tablas cruzadas de Estadisticos descriptivos (Figura [7.47).

Analizar - Estadisticos descriptivos - Tablas cruzadas

Por ejemplo, a partir del archivo ICC.sav veamos si la relaciéon observada en la muestra
entre la hipertension (hip) y el tipo de ICC (ICC_cat) puede extrapolarse a la poblacion.
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7.6.1. Test 2

Para aplicar el test y? el proceso es similar que para representar la tabla de contin-
gencia.

» Introducimos una variable cualitativa en el cuadro Filas y otra en el cuadro Columnas
(Figura (7.48|).

» En la opcion Estadisticos, marcamos Chi-cuadrado (Figura [7.48)).

» El P-valor del test x? aparece en la tabla Pruebas de chi-cuadrado. Ademaés, al final

de dicha tabla se indica si se verifican las condiciones de validez para dicho test,
concretamente: que ningun valor esperado sea inferior a 1 y, a lo sumo un 20 %

inferior a 5 (Figura [7.49)).

3 Prostata completo.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar ( Analizar arketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

o ¢ _— e B
SHE @ v x e . H g
i > Frecuencias...
- Tabla L [&] Descriptivos...
Vol Weight Comparar medias 4 A Explora svi
1 .56 15,95 Modelo lineal general » _ Ne
2 37 27,65 Modelos lineales generalizados IS — No
3 60 14.75 Modelos mixtos » X Ne
4 30 26,65 S N Razon.. Ne
5 2,12 30,95 Regresion s Graficos P-P... Ne
6 35 25,25 Loglineal » | [Ed Graficos Q-Q... Ne
7 2,09 32,25 o RUU N
Redes neuronales »
8 2,00 3445 § No .00 N
Clasificar »
9 46 34,45 T No 00 No
| Reduccién de dimensiones >
10 125 25,65 - _I N No .00 Ne
11 129 36,75 s ) L | Mo 00 Ne
12 2 36,55 R No 00 Ne
13 5,02 20,55 fLevsionss "l si 55 Ne
14 438 20,05 Sipenwenca " N .00 No
15 334 31,25 REEEEML LY Yol si 65 Ne
16 4,67 2135 Andlisis de valores perdidos... No 00 Ne
17 .66 33,65 Imputacién multiple ’ Si 55 Ne
18 9,86 38,45 Muestras complejas » Si 145 Ne
19 57 26,25 |EZ) simulacion... No .00 Ne
20 1,20 45,85 Control de calidad » No .00 Ne¢
21 315 30,55 | B curva COR.. No 00 Ne
[N =
Figura 7.47: Relacion entre dos variables cualitativas.
R Tablas cruzadas x @ Tablas cruzadas: Estadisticos x
Estado = & 1CC_categorias [ICC_cat] |/ Chi-cuadrado ) i [0 correlaciones
. (r—
= rNominal Ordinal
& Pesa (kg) [Pesa] @ \ [ Coeficiente de contingencia 7] Gamma
Tall I i i6i
jg Ci:émma 2l W [] Phiy V de Cramer [] d de Somers
& Pecho = || Lambda || Tau-b de Kendall
f; gl:;::ﬂ Capa1de [7] Coeficiente de incertidumbre | | [] Tau-c de Kendall
g& Muslo Anterior Siguiente
& Rodila rMNominal porintervalo [] Kappa
& Tobillo Eta Riesgo
& Biceps Oe [ Riesg
& Antebrazo = [T] McNemar
B, -
o apa en capas de tabla || Estadisticos de Cochran y Mantel-Haenszel
[T Mostrar los graficos de barras agrupadas T e tio comin equivale a
[7] Suprimir tablas -
sosper_)[_poger ) Resttecer_Cancetar (s (continuar | Cancelar || yda |

Figura 7.48: Relacion entre dos variables cualitativas: test y2.
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Pruebas de chi-cuadrado

Significacion Significacion
Sig. asintdtica exacta (2 exacta (1
Walor al (2 caras) caras) cara)
Chi-cuadrado de a
Pearson 77123 1 000
Correccidn de
continuidad® 74,790 1 .000
Razdn de verasimilitud 79,286 1 000
Frueha exacta de Fisher 000 000
Asociacidn lingal por
lineal TEB1T 1 000
M de casos validos 262
a. 0 casillas (0,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 36,19 ]

k. Sdlo se ha calculado para una tabla 2x2

Figura 7.49: Relacién entre dos variables cualitativas: test x?2.

7.6.2. Test exacto de Fisher

El proceso para aplicar este test, que s6lo se proporciona para tablas 2 x 2, es exac-
tamente igual al anterior. En este caso, al marcar Chi-cuadrado en la opciéon Estadisticos
se obtiene una nueva fila en la tabla Pruebas de chi-cuadrado, con el P-valor para el test
exacto de Fisher. Ademés, al final de dicha tabla se indica si se verifican las condiciones

de validez para el test x? (Figura[7.50)).

Pruebas de chi-cuadrado

Significacidn Significacidn
Sig. asintatica exacta (2 exacta (1
Walor al (2 caras) caras) cara)
Chi-cuadrado de a
Pearson 15,812 1 000
Caorreccidn de
continuidad® 11,048 1 00
Razdon de verosimilitud 15,446 1 0oo
Prueba exacta de Fisher om 001
Asaciacian lineal por
lineal 15,059 1 000
M de casos validos 21

[a. 3 casillas (75,0%) han esperado un recuento menor que 5. El recuento minimo esperado es 95, ]

h. Sdlo se ha calculado para una tabla 2x2

Figura 7.50: Relacion entre dos variables cualitativas: test exacto de Fisher.

7.6.3. Problemas de comparaciéon de proporciones

Para abordar el problema de decidir si dos o mas proporciones son o no iguales, existen
varias alternativas:

= Si la variable cualitativa es binaria, podemos tratarla como una variable cuantitativa
tomando los valores 0 y 1, de forma anéloga a como lo hicimos en la Subsecciéon|7.1.2]
En este caso, utilizaremos el test de Student para muestras independientes (siempre
y cuando el tamano muestral sea lo suficientemente grande).
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» La segunda opciéon es entender el problema como un estudio de relaciéon entre dos
variables cualitativas y aplicar los métodos de la presente secciéon. Notemos que esta
opcion es valida tanto con dos como con mas proporciones.

7.7. Anova de dos factores

Para aplicar un anova con dos (o mas factores) haremos uso del ment Modelo lineal

univariante (Figura [7.51)

Analizar - Modelo Lineal General - Univariante

#3 Enzayo clinico.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS < Editor de datos
Archivo  Editar  Ver Datos  Transformar Analizar arketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

== i P Informes e Ah L@

= [ e . &) = ‘D @ 2

— j T Estadisticos descriptivos m (= ‘JJ‘!U O < \)

Tablas

Grupo Dieta Comparar medias
Dosis alta Diet@® " Modelo lineal general

Dosis alta Dieta B Modelos lineales generalizados
Placebo Dieta A

Dosis alta Dieta A
Dosis alta Dieta f

Placebo Dieta A
Dosis baja Dieta B

pad_ini pad_fin pas_ini pas_fin it
@ Univariante > 176 175
162 160
[ Muttivariante... " 0
E Medidas repetidas 162 151
Componentes de la varianza. 165 162

74 99 141 148
94 95 168 152

Modelos mixtos

Correlaciones

Rearesidn

Loglineal

~o| | e w|r| o

Padae nanrnnalas

Figura 7.51: Anova de dos factores.

Realmente, este es un mentit muy general que nos permitiria aplicar el test de Student
para muestras independientes, el anova de uno y dos factores, las regresiones lineales
simple y miltiple y el anélisis de la covarianza. En este caso vamos a ejecutar el anélisis
descrito en el Ejemplo [I4] para el archivo Ensayo clinico.sav.

» Tal y como se indica en la Figura[7.52] introducimos la variable cuantitativa, en este
caso la presién sistélica final, como Variable dependiente, y las dos variables
cualitativas, Dieta y Grupo (dosis), como Factores fijos.

» Tras hacer click en la pestana Opciones conviene marcar Estadisticos descriptivos y

Estimaciones del tamafio del efecto (Figura [7.52)).

= En la pestafia Post hoc, desplazamos a la derecha los factores con més de dos cate-
gorias, si los hubiera (en nuestro caso Grupo) y marcamos la opcion Tukey (Figura

7.53).

» Para obtener el grafico de medias hacemos click en la opcién de Gréaficos, introduci-
mos un factor en el Eje horizontal y otro como Lineas seperadas. Lo més aconsejable
es que vaya como lineas separadas el de menos categorias, en nuestro caso Dieta

(Figura [7.53)). Es importante no olvidar pulsar en Afadir.

Las salidas que se muestran en las Figuras [7.54] y [7.5] son las que se comentan en el
Ejemplo [14] y el grafico solicitado es el que aparece en la Figura [5.1]
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#2 Univariante x U3 Univariante: Opciones X
z - Medias
ariable dependiente g "
- (LR Factores e interacciones de los factores Mostrar medias para:

& altura presidn sistdlica figa’. [

& pesa (OVERALL)

y 5n diastsl E; s fijos Grupo

presidn diastdlica in... A A
& presion diastdlicafi &b Dosis medicament. z‘em Diet
.. rupe*Dieta
. . + 5 Tipo de dieta [Dieta)/| "

g@ presion sistalica ini.. ~

& indice de masa cor

& edad Factores aleatorios:

-y
[ Visualizacién
Covariables: < Estadisticos descriptivos [T Pruebas de homogeneidad
iEstimaciones del tamafio del efggie || Grafico de dispersion versus grafico de niveles
-y [C] Potencia coservaaa, [T Gréfico de residuos
=l Estimaciones de los pardmetros E Falta de ajuste
Ponderacidn MCP: [7] Matriz de coeficientes del contraste [7] Funcién estimable general
Mivel de significacidn Los intervalos de confianza son 950%
[ Aceptar ] [ Pegar ”P W [ Cancelar ” Ayuda ] Continuar || Cancelar || Ayuda
Figura 7.52: Anova de dos factores.
\_a Univariante: Comparaciones miltiples post hoc para las medias chservadas X @ Univariante: Graficos de pEI’fI| »

Factores: Plebas post hoc pardN,

Grupo (.Gmpo j Factares:

Dieta - Grupo
.. Dieta

\

Asumiendo varianzas iguals

] DMs =1 §N—K [] waller-Duncan Tados:
B ﬂonferroni Tasade e |

[ sidak [C] Tukey-b [] Dunnett

—
Scheffe Duncan Categoria de contro Ultimo - - —
B Oo - Graficos: ‘w’ Cambiar | | Eliminar

[7] R-E-G-W-F [| GT2 de Hochberg "F‘rue” ‘ — -

[ R-E-G-W-Q [ Gabriel

(Caninias) Ganeaies) (Gl (continuar | cancelar || Auda |

Figura 7.53: Anova de dos factores.

’—No asumiendo varianzas iguale ‘

Pruebas de efectos inter-sujetos

Variable dependiente: presidn sistdlica final

-Lllfronla”g: Cuadratico ( Eta parciaID

Origen cuadrados al promedio F Sig. cuadrado
Modelo corregido G847 4407 5 1369,458 6,265 0oa 250
Interceptacion 2232332,306 1 2232332,306 | 10212,845 000 EED

“| Grupo 5231,869 2 2615935 11,968 000 ,203
Dieta 293 685 1 293,685 1,344 249 014
Grupo * Dieta 1287796 2 543,808 2,948 0&a7 0588
Error 20546,600 94 218,581 \ /
Total 2273196,000 100
Total corregido 27394040 94

a. R alcuadrado=,250 (R al cuadrado ajustada = 210)

Figura 7.54: Anova de dos factores.
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presion sistdlica final
HSD Tukey™®®

Subconjunto
Dosis medicamento N (1 2 )
Dosis haja 34 14018
Dosis alta 33 15227
Placebo 33 157,42
Sig. \ 1.000

Figura 7.55: Anova de dos factores.

7.8. Regresion logistica binaria

Para aplicar un analisis de regresion logistica, si tenemos la intencion de explicar la
probabilidad de que ocurra o no un determinado evento a partir los resultados de ciertas
variables explicativas, debemos acceder al meni correspondiente, segiin la Figura [7.56),
por la via

Analizar - Regresion - Logistica binaria

tﬂ South Africa Heart Disease.sav [Conjunto_de_datos?] 55 Statistics Editor de datos
Archive  Editar  Ver Datos  Transformar ‘@ahz&r Marketing directo  Graficos

Utilidades ~ Ventana  Ayuda
—
= () - Informes 4 == A ARG
N = ] e [ 84 X N7 o e
il ¢ Estadisticos descriptivos 3 BEE e L [ O — bt
Tablas 4
rownames sbp toba Comparar medias st typea obesity alcohol age chd
1 1 160 Madelo lineal general b |resent 49 2530 97.20 52 Yes
2 2 144 Modelos lineales generalizados »  pbsent 55 28,87 2,06 63 Yes
3 3 118 Modelos mistos b [resent 52 29,14 3,81 46 No
4 4 170 ofralaciones » [resent 51 31,99 24,26 58 Yes
5 5 134 : 57,34 49 Yes
5 5 132 " | [= Modelacion lineal automatizada 1814 5 N
Loglineal L Lineales. . o
7 7 142 = - 2,62 38 No
Redes neuronales 4 5 5 g
8 8 114 Clasicar R E Estimacidn curvilinea 6.72 58 Yes
9 9 114 - T - N E Minimos cuadrados parciales... 249 29 No
educcion de dimensiones
10 10 132 Es;ala N < |\ 1 Logistica binaria... 00 53 Yes
i " 28 Pru;bas no paramétricas 4 fif Logistica muttinorial 5606 & ves
12 12 134 = .00 40 Yes
13 13 118 Previsionzs e 0 17 No
14 14 132 E e L o7 16 No
I3 15 12 Respuesta multiple ¢ | [ no lineal 58 5 No
16 16 117 Andlisis de valores perdidos... [l Estimacién ponderada... 30,03 46 No
17 17 120 Imputacidn miltiple 4 Minimos cuadrados en dos fases 34,49 49 No
18 18 146 Muestras complejas » Escalamiento Gptimo (CATREG). 13,89 53 Yes

Figura 7.56: Regresion logistica.

Lo aplicaremos a los datos de Southafrica Heart Disease.sav para explicar el in-
farto a partir de las variables sbp, tobacco, 1d1l, famhist y obesity, como se indica en
el Ejemplo (15|

= Una vez dentro (Figura se introduce el infarto en variable Dependiente y el resto
como Covariables. La variable que se introduce como dependiente debe ser cualitativa
binaria. Las covariables pueden ser tanto numéricas como cualitativas, pero en el
altimo caso debemos especificarlo a través de la pestania Categérica... incluyendo las
variables cualitativas en el cuadro Covariables categéricas (Figura .
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= Si deseamos obtener las probabilidades estimadas segtin el modelo, tanto para los
datos ya estudiados como para otro individuo nuevo, debemos solicitarlo a través de
la pestana Guardar marcando Probabilidades y Grupo de pertenencia (Figura [7.58]).

@ Regresion logistica X

Ependientes:

& Response, oorona:yhe/artcisil

& rownames
f Systolic blood press...

Bloque 1
f Cumulative tobacco ...
& Low density lipopro... Anterio Siguiente
& adiposity ovariableN
&> Family history of dis... — .
& tpea famhistCat) \ |«
& Type-A behavior [0b... <+ sbp
f Current alcohol con... tobacco
& Age at onset [age] a ldi )
obesity b
7
Método: |lntro 'l

Variable de seleccion:
i | |

(_Aceptar ]| Pegar || Restablecer || Cancelar Ayuda

Figura 7.57: Regresion logistica.

@Regresién logistica: Definir variables categéricas X @ Regresidn logistica: Guardar X

Covariables: ovariables categdricas®
& systolic blood press... amhist(Indicador)

f Cumulative tobacco ...
f Low densiity lipopro...

lores pronosticados rResiduos

[ Probabilidades

[] Mo estandarizados
[T Logit
[7] Método de Student

& Type-A behavior [ob... . rInfluens
4 [7] De Cook [T Estandarizados
[7] valores de influencia [C] Desyianza
[] DfBetas
[Cambiar el contraste Exportar informacidn del modelo a un archivo XML—
Contraste: | | | Examinar
Categoria de referencia: ® Ultimo © Primero [ Incluir la matriz de covarianzas
(Continuar) | Cancelar || Auda_| Continuar { Cancelar | Auda

Figura 7.58: Regresion logistica.

» En la tabla Resumen del modelo (Figura podemos apreciar el valor obtenido
para el coeficiente R? de Naglekerke, concretamente 0.255. No obstante, la Tabla de
clasificacién de la Figura [7.61] expresa con mayor claridad la capacidad del modelo
para entender el comportamiento los propios datos de la muestra.

= En la tabla Variables en la ecuacion (Figura podemos apreciar las estimaciones
de los coeficientes del modelo para cada una de las variables explicativas (segunda
columna por la izquierda), los resultados de sus respectivos contrastes parciales
(segunda columna por la derecha) y e elevado a los coeficientes (primera columna
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por la derecha), que bajo ciertas condiciones puede interpretase como Odds Ratios.
Asi, por ejemplo, podemos concluir que la variable obesity no es esencial a la hora
de explicar el infarto, justo lo contrario que la variable cualitativa famhist. Segiun
los datos, tener antecedentes familiares incrementa fuertemente el riesgo de infarto.

Resumen del modelo

Logaritmo de
la R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
Escaldn -2 de Coxy Snell Nagelkerke
1 501,545° 185 | 255)

a. La estimacion ha terminado en el numero de iteracion 4
porque las estimaciones de parametro han cambiado en
menos de ,001.

Figura 7.59: Regresion logistica.

Variables en la ecuacion

B esEter'Jrr?(;ar Wald ql (Sig Exp(B)\

Paso1® famhist(1) -1,059 219 23,351 1 ,000 347
shp 013 005 5,508 1 019 1,013

tobacco 120 025 23,218 1 ,000 1127

Idl 217 057 14,475 1 ,000 1,242

obesity -,022 ,028 615 1 433 978

Constante -2,784 943 8,720 1 |\ 003 062

a. Variables especificadas en el paso 1: famhist, shp, tobacco, Idl, obesity.

Figura 7.60: Regresion logistica.

Tabla de clasificacion®

Pronosticado
Response, coronary heart
disease Correccion de
Observado No Yes porcentaje
Paso1 Response, coronary No 263 39 871
heart disease Yes 85 75 46,9
Porcentaje global 73,2

a. Elvalor de corte es 500

Figura 7.61: Regresion logistica.
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7.9. Test de Kolmogorov-Smirnov

Dejamos intencionadamente para el final los tests de normalidad porque, al contrario
de los expuestos hasta ahora, no responden a un problema de relacién entre variables, sino
que vienen a decidir si una variable concreta se ajusta o no aproximadamente a un modelo
de distribuciéon normal. Es bastante usual aplicar este tipo de test antes de resolver otros
problemas, como los de comparaciéon de medias. No obstante, aconsejamos tener siempre
presente cuél es el objetivo del estudio, cuél es el tamano de la muestra y qué aspecto
grafico (histograma) tienen las variables numéricas a estudiar (véase Tabla [.1)). En todo
caso, existen diversos métodos para contrastar la hipotesis inicial de normalidad, aunque
en este manual nos centraremos simplemente en cémo aplicar el test de Kolmogorov-
Smirnov.

Por ejemplo, a partir del archivo Southafrica Heart Disease.sav veamos si la va-
riable adiposity sigue una distribuciéon normal.

La manera mas sencilla es utilizar el meni Una muestra de Pruebas no paramétricas

(Figura |7.62)):

Analizar - Pruebas no paramétricas - Una muestra

» En el cuadro Campos de prueba de la pestana Campos, extraemos todas las variables
y dejamos tunicamente la variable para la que queremos contrastar la normalidad,
en nuestro caso, adiposity (Figura [7.63)).

» A continuacién, en la pestana Configuracién, marcamos Probar la distribucion obser-
vada con el valor hipotetizado (prueba de Kolmogorov-Smirnov) (Figura [7.64]).

= En la tabla Resumen de contrastes de hipétesis aparece el resumen del test aplicado,
conteniendo el P-valor asociado al test y la correspondiente decision (Figura [7.65)).

8 SouthAfrica sav [Conjunto_de._datos1] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos. - ] x
Archivo _ Edtar _ Ver Datos Transformar (Tanalizar Jpdarketing directo _ Gréficos _ Utiidades _ Ventana _ Ayuda

SEE W « i VR EaE 0%

| :
Estadisticos descriptivos

Taplas

rownames | sbp tobad  Comparar medias

160 Modelo lineal general

Visible: 11 de 11 variables
&t typea | obesty | alcohol age chd ]
resent 49 25,30 97,20 52 Yes =
Absent 55 28,87 206 63 Yes. .
resent 52 29,14 381 46 No
resent 51 3199 2426 58 Yes
resent 60 25,99 5734 49 Yes
resent 62 30,77 114 45 No
Absent 59 2081 262 38 No
resent 62 21 672 58 Yes
resent 49 24,86 249 29 No
resent 69 3011 00 53 Yes

I 2681 56,06 60 Yes.
A\ WUestas Independientes. 00 17 No

& Muestras relacionadas. 97 15 No

Wodelos lineales generalizados
118 Modelos mitos

Conelaciones

Regresidn

Loglineal

g

Redes neuronales
Clasificar

Reguccion de dimensiones

1 n 206 —

12 12 134
- P . Prewsionss

0 1 2 Supenencia

15 15 12 Respyesta mittiple Cuadros de didlogo antiguos  * 68 53 No
16 16 17 [l Andlisis e valores perdidos. |y 75 7589 30,03 46 No
7 17 120 Imputacién miiple Absent 60 2531 3449 49 No
18 18 146 Muestras complejas |resent 7 27 13,89 53 Yes
19 19 158 ) simulacién. |resent 61 2930 5328 62 Yes
2 2 124 Control de calidad |resent 45 30,09 00 59 Yes
2 . 2 106 | B cuvacor Absent 12 20.92 13.37 20 Yes
i S

£l

0]

Figura 7.62: Contrastes de normalidad: test de Kolmogorov-Smirnov.
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~ o
@ Pruebas no paramétricas para una muestra

© Utilizar roles predefinidos
@ Utilizar i de campos

Campos: Campos de prueba:

Ordenar. |Ninguna = ‘ & adiposity J
& rownames

& Systolic blood pressure

& Cumulative tobacco (kg)

& Low densiity lipoprotein cholesterolL.
& Family history of disease

& tpea

& Type-A behavior -
& Current alcohol consumption

& Age atonset

& Response, coronary heart disease

o) (&) (2]

(> ecutar] | pogar_{Restavecer|_cancetar || Ayuas |

Figura 7.63: Contrastes de normalidad: test de Kolmogorov-Smirnov.

@ Pruebas no paramétricas para una muestra

Seleccione un elemento:

Seleccionar pruebas © seleccionar automaticamente las pruebas en funcién de los datos

Opciones de prueba © Personalizar pruebas

Valores perdidos del usuario [T] Compararla ilidad binaria con el valor hi (prueba bi
| Comparar las il con el valor hi

(prueba de chi-cuadrado)

< ¥/ Probar la distrif 6! con el valor i (prueba de _)

Comparar mediana con el valor hipotetizado (prueba de Wilcoxon de los rangos con signo)

[”] Probar la aleatoriedad de la secuencia (prueba de rachas)

(> outar] [ pogarJ{Restavecer_cancetar || Ayas |

Figura 7.64: Contrastes de normalidad: test de Kolmogorov-Smirnov.

Resumen de contrastes de hipotesis

Hipdtesis nula Prueba Sig. Decision
La distribucién de adiposity es E”fEha s Rechace la
1 normal con la media 25 407 y la SU mogarav 013" hipdtesis
desviacian estandar 7 ,78. mirnav para

una muestra nula.

Se muestran significaciones asintoticas. El nivel de significancia es 05

TLilliefors corregido
Figura 7.65: Contrastes de normalidad: test de Kolmogorov-Smirnov.

El programa SPSS ofrece una forma alternativa para aplicar el test de Kolmogorov-
Smirnov y el test Shapiro-Wilk a través del mena de Explorar (Figura [7.66])).
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Analizar - Estadisticos descriptivos - Explorar - Graficos

» Seleccionamos la variable adiposity de la lista de variables y la introducimos en la

Lista de dependientes (Figura [7.67)).

» En la opcion Graficos marcamos Graficos con pruebas de normalidad (Figura [7.67)).

» Se obtiene la tabla de Pruebas de normalidad, donde aparecen el valor experimental
y el P-valor del test de Kolmogorov-Smirnov y del test de Shapiro-Wilk

(Figura |7.68|).

Ea SouthAfrica.sav [Conjunto_de_datos3] - IBM 5PSS Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos  Transformar Q Analizar JGraficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

= i . %’ ﬁ B N “‘E [a] ‘ Al
— H ["’J s I Estadisticos descriptivos 3 E - - ald @ W%
| | 5 - Frecuencias
TELLEE 0 [ Descriptivos
| rownames ” sbp ” toba Comparar medias 4 & exlorar.. esity ” alcohal || age
1 1 160 Modelo lineal general 3 BE Toves auzacas 25,30 97.20
2 2 144 Modelos lineales generalizados  * i ‘TURF 28,87 2.06
alisis
3 3 118 Modelos mixtos 3 . 2514 3.81
4 4 170 . y |[E Razén.. 31,99 24,26
5 5 134 — y  |IH crficos ... 2699 57.34
6 6 132 i y | crfics 00 30,77 14,14
T 7 142 AGSENT 59 2081 262
Clasificar 4
8 8 114 . resent 62 231 6,72
Reduccion de dimensiones »
9 9 114 B resent 49 24,86 249
Escala 3
10 10 132 . 7b . 5 resent 69 30,11 .00
1 11 206 ERER LR e | osent 72 26,81 56,06
12 12 134 FISEETES resent 65 23,09 00
13 13 118 EMELEEE " Nbsent 59 21,67 00
14 i 132 EESPIES IS " Absent 49 2363 o7
15 15 112 & simulacidn resent 54 2353 63
16 16 17 Control de calidad P fresent 35 25,89 30,03
17 17 120 Curva COR. Absent 60 2531 34.49
18 18 146 10,50 8.29 35,36 Present 78 32,73 13,89
19 19 158 2,60 746 34,07 Present 61 2930 53,28

Figura 7.66: Contrastes de normalidad: tests de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.

G Explorar x '@Explorar: Graficos X
Lista de dependientes: = Diagramas de cajas Descriptivos
E!

& rownames - - adiposity pd © Niveles de los factores juntos [# Detalloy hojas

& Systolic blood pr. © Dependientes juntas ["] Histograma

& Cumulative tobac.. i

& Low densiity lipo Lista de factores: © Ninguna

&5 Family history of .. — ;

& tpea - |/ {Gréaficos con pruebas de normahda])

& Type-A behavior [... Dispersion versus nivel con prueba de Levene

& Current alcohol c... Etiquetar los casos mediante ®

& Age at onset[age] = ‘

Visualizacion € v
’V® Ambos @ Estadisticos © Graficos

[ Aceptar ” Pegar ”Restanlecef] [ Cancelar H Ayuda ] [Conﬁnuar] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Figura 7.67: Contrastes de normalidad: tests de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.
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Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico ol /Si'g\ Estadistico gl /SigA
adiposity 048 462 [ 013 984 462 | \\ 000
T —

a. Correccion de significacion de LiIIiefc}r-/

Figura 7.68: Contrastes de normalidad: tests de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk.

Es importante mencionar que esta tltima forma de contrastar la normalidad es por la
que nos debemos decantar si deseamos contrastar la normalidad de una variable cuantita-
tiva para cada una de las categorias de una variable cualitativa. En tal caso, anadiriamos
la variable cualitativa a la Lista de factores y la tabla de Pruebas de normalidad proporcio-
narfa los resultados de los tests mencionados para la variable cuantitativa en cada una de
las categorias de la variable cualitativa.
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. Tres ejemplos de variables nominales: el diagnéstico de una enfermedad concreta
(sano o enfermo), la nacionalidad y la asignacion de tratamiento en un ensayo clinico
(placebo, principio activo, etc). Tres ejemplos de variables ordinales: calificaciones en
un examen, resultado de una encuesta de satisfaccion en general y escala de ansiedad
de Hamilton. Tres ejemplos de variables numéricas: el peso en kg, la presion sistolica
y la diastolica.

. Dos ejemplos de relaciéon numérica-numérica: sistolica vs diastolica y edad vs coles-
terol. Dos ejemplos de relacion numérica cualitativa: diabetes II (si/no) vs colesterol
y tratamiento (placebo/medicamento) vs sistolica. Dos ejemplos de relacion cuali-
tativa cualitativa: sexo vs diabetes II y nacionalidad vs diabetes II.

. En la figura 1.3 se aprecia un tipo de distribuciéon que sea aproxima al modelo
conocido como Normal o Campana de Gauss, caracterizado por su simetria respecto
a un eje central en torno al cual se acumulan la mayoria de los datos. En este caso,
dicho eje pasaria aproximadamente por el valor 220 de colesterol, que de por si ya
es bastante alto, lo cual nos habla de un colectivo con elevado nivel de colesterol
segun los estandares actuales.

. Podemos observar la similitud entre el histograma y la figura que se obtiene girando
90 grados a la izquierda el diagrama de tallo-hoja de la figura 1.4. Por cierto, se
aprecia aproximadamente un modelo tipo Campana de Gauss.

Histograma

Media = ,049
Desviacion estandar = ,011
N=35

Frecuencia

]

T T T T T T
020 ,030 ,040 ,050 ,060 ,070 ,080

Cadmio

. Si sumamos a cada dato una constante k, la nueva media consiste en sumarle a la
anterior la misma constante k. Efectivamente,

i@ k) i witn-k

n n

T+k

Anéalogamente, si multiplicamos cada dato por k, la nueva media consiste en multi-
plicar la anterior por k:

S m) S




6.
7.

Efectivamente, de la definicion de la media se sigue que y ., z; = nT.

La esperanza o expectativa de vida al nacer a fecha de 2020 (por dar una fecha
actual) es, en sentido estricto, el tiempo medio de vida que se estima a los recién
nacidos en 2020. Por lo tanto, dicho calculo tiene una fuerte y discutible compo-
nente probabilistica, lo cual deberia traducirse en una absoluta desconfianza en el
parametro. No obstante, se basa en gran medida de un dato objetivo: la media arit-
mética de las edades de las personas que fallecen en 2020. De hecho, es ése y no
el primero el concepto que suele prevalecer cuando hablamos de esperanza de vida.
Para distinguirlos alguno prefieren denominar al primero esperanza matemética de
vida. Desde luego, se trata de un parametro sujeto a confusion.

El hecho de que la media de los datos de la figura 1.6 sea claramente superior a su
mediana se debe a la asimetria de la distribucién, unida a la mayor sensibilidad de
la media ante las presencia de valores extremos (que en este caso se registran solo a
la derecha).

Como se comenta en el ejercicio anterior, si el sesgo o asimetria es positivo se obten-
dra un desplazamiento de la media a la derecha de la mediana. En una distribucion
tipo campana de Gauss la media y la mediana deben tener valores muy parecidos.
Téngase en cuenta, n obstante, que el reciproco no es cierto, es decir: podemos pen-
sar en distribuciones cuyas medias y medianas coinciden pero que no son del tipo
Casmpana de Gauss.

10. 2=7.27=09.

11.

12.

13.

La varianza no puede ser negativa porque se basa en una suma de cuadrados. La
desviacion tipica es la raiz positiva de la varianza. So6lo podria ser nula si cada dato
x; fuera igual a la media 7, lo cual equivaldria a que la muestra fuese constante.

Sabemos ya por el ejercicio 5 qué le sucede a la media cuando a cada dato se le
suma una constante k o se multiplica por una constante k: lo mismo, es dcir, se
suma o multiplca la misma constante. En ese caso, la nueva desviacion tipica (la de
los nuevos datos respecto a la nueva media) serd, respectivamente:

s = \%Z[xﬂrk—(f—%k)]?:s

s = \%i[k-xi—k-fP:k-s
i=1

Tipificar un dato x; se puede considerar como la composicion de dos operaciones:
suma, de la constante —% y multiplicacion por la constate s~!. Por los ejercicios 5
y 12 sabemos que la media y desviaciéon tipica resultante de la primera operacion
son 0 y s, respectivamente, por lo que la media y desviacion tipica resultantes de la
segunda son, respectivamente, 0 y 1. Por otro lado, la media y la desviacion tipica
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14.

15.

16.

17.

18.

19.

se expresan en la dimension de los datos, que se conserva por la operaciéon suma
(resta) pero se anula por el producto (division). Es decir, los datos tipificados son
adimensionales, lo cual implica que su valor es independiente de la unidad de medida
utilizada originalmente.

La media se expresa en kg, la varianza en kg?, la desviacion tipica en kg y el
coeficiente de variacion es adimensional.

Teniendo en cuenta los ejercicios 5 y 12, la media del segundo grupo es la del primero
multiplicada por 100; lo mismo ocurre con la desviacion tipica. Por lo tanto, el
coeficiente de variacion serd el mismo en ambos casos.

(a) Sila distribucion de los datos es aproximadamente del tipo Campana de Gauss,
en torno a un 95 % de los mismos se encontraran entre T —2s y T+ 2s, es decir,
en el intervalo (2.0 , 6.4).

(b) Sile sumamos media unidad més a cada dato la media aritmética se incrementa
en media unidad (pasa a valer 4.7) mientras que la desviacion tipica permanece
invariante (1.1).

La presencia del valor extremo 23 nos invita a inclinarnos por la mediana o cuartil
segundo. Para calcularla debemos ordenar los datos de menor a mayor y escoger
el que queda en el centro. En este caso, el centro corresponde a la posicion 5.5,
por lo que podemos convenir en calcular la media aritmética entre los datos que
ocupan las posiciones quinta (4.5) y sexta (5), es decir, £ = 4.75. Como medida
de dispersion debemos tomar en ese caso el rango itercuartilico, que es la diferencia
entre el cuartil tercero y el primero. Podemos convenir que, con diez datos, el cuartil
primero corresponde al que ocupa la tercera posicion y, el tercero, al que ocupa la
tercera por la cola, es decir, la octava. Por lo tanto, R; = 5.2 — 4.1 = 1.1. No
debe preocuparnos en el exceso los convenios asumidos a la hora de determinar los
cuartiles pues éstos son casi irrelevantes con muestras grandes.

a

(a)
M [-1]0]1]2]3
(c)
(d)

c)| -2 -1]101[11]20

d | -2 | -2 [-2]-2]38

En los procesos de medida distinguimos entre dos tipos de errores: los sisteméaticos,
que son desviaciones que se producen siempre y en la misma medida, pero se corrigen
perfectamente mediante lo que se conoce como calibrado (se expresan mediante la
media de las diferencias entre el valor verdadero y las mediciones tomadas), y los
accidentales, que son variaciones no controladas respecto a dicha media que, por
lo tanto, no pueden ser corregidas mediante un calibrado. Se miden mediante la
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desviacion tipica de las mediciones. El mejor ecografista es, por tanto, el que presente
menor desviacion tipica.
20. (a) Falso. Ejemplo: -2000,-1000,0,1000,2000

(b) Falso. Ejemplo: 0.001,-0.001, 0.001, -0.001. . . Téngase en cuenta que en el calcu-
lo de s se divide entre n.

(c) Falso por lo mismo.
(d) Verdadero. g ~ 0 indica simetria, lo cual implica que el centro de gravedad de
los datos coincide con la mediana.

21. Alumno 1: 7x05+3x0.3+10x 0.2=6.4
Alumno 2: 2 x0.54+8x0.3+5x02=44
Alumno 3: 5.1 x (0.5 +0.34+0.2) =5.1

22. (a)
0,0% ’ﬁ T T T T T
(b) T=13.15, s=0.63, =13, R; =1
(c) 55%
23. (a) T=0.0493,5s = 0.0111,C.V. = 0.225
(b)

Frequency Stem & Leaf

1,00 2. 0
6,00 3 . 007999
9,00 4 . 022445679
11,00 5 . 01122345678
7,00 6 . 0111226
1,00 7 . O

Stem width: ,010




24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

z = 0.51, Ry = 0.016

(c) La media 0.0493 y la desviacion tipica 0.0111, pues su distribucion es, aproxi-
madamente, del tipo Campana de Gauss.

(d) Por la simetria aproximada de la distribucion debe ser aproximadamente nulo,
si acaso ligeramente negativo.

La muestra debe consistir en repetir 40 veces el dato 23.1.

Es un individuo cuya talla es, casi exactamente, la media de la de los varones de su
franja de edad. Si medimos la talla en centimetros su valor tipificado sera el mismo.

Se aprecia una fuerte asimetria positiva, por lo que deberiamos resumir los datos
mediante su mediana, que vale 2 y su rango intercuartilico, que vale 5.45.

-1.72, 1.12, 0.07, -0.27, 0.12, 1.57, -1.22, 0.67, -0.47, 0.12. Una puntuacién tipificada
positiva signifca que el dato estd por encima de la media del grupo y negativa,
lo contrario. Cualquier cambio en la unidad de medida no afectaré a los valores
tipificados pues son adimensionales.

Porque, precisamente, si la distribuciéon es tipo Campana de Gauss, sélo un 5%
queda fuera del intervalo (T—2s , T+2s). En tal caso, un dato extremo se caracteriza
por tener una puntuaciéon tipificada por encima de 2 en valor absoluto.

Se explica porque la variable observada es la suma de tres puntuaciones (deberia-
mos anadir independientes y con el mismo peso en la respuesta). La media y la
mediana deben coincidir con el eje de simetria, que pasa aproximadamente por 10.
Aproximadamente un 5 %de los datos quedan por debajo de 5 o por encima de 15,
que distan de la media (10) 5 unidades, por lo que la desviacion tipica debe ser,
aproximadamente 2.5.

Se trata de una distribucién con asimetria a la izquierda (sesgo negativo), por lo
que la media, que se ve mas afectada que la mediana por la presencia de vaolres
extremos a la izquieda, serd menor que esta tltima.
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31.
32.
33.

34.

35.
36.

37.

38.

39.

40.

41.
42.

43.

44.

45.

El coeficiente r es adimensional.
No tiene sentido pues su valor absoluto no puede ser superior a 1.
Permaneceria invariante, por la conmutatividad del producto.

Si es importante porque esa eleccion determina cual serd la variable explicativa y
cuél la respuesta en el modelo predictivo que supone la ecuacién de regresion.

-29.1+13.1-35=429.4

Por cada mm que se incrementa la longitud del fémur, el peso medio se incrementa
13.1 gramos.

Cuanto maés se aproxime a 1 el valor de 72 mayor ser4 el grado de correlacion lineal y,
por lo tanto, mejor la prediccion efectuada mediante la recta de regresion. Cuanto
mayor sea el tamano de la muestra a partir de la cual se construye la recta de
regresion, méas estable seréd ésta y, por lo tanto, méas fiable la prediccion.

El signo es anecdoctico pues lo importante es que r es préoximo a 0, luego el nivel
de correlaciéon es muy bajo. No es de sorprender pues el IMC se idea, en principio,
como una medida del nivel de gordura, el cual no deberia depender de la talla.

r? es adimensional, luego no afecta. No seria aceptable que la medida del grado de

correlacion dependediera de las unidades de medida utilizadas.

Tanto 72 como los pardmetros de la recta tienen un cardcter muestral, es decir,
pueden variar en funcién de la muestra que se considere. No obstante, adelantamos
aqui que, en el caso de muestras seleccionadas aleatoriamente de una poblacion,
cuanto mayor es el tamano mas estables son la mayoria de los pardmetros a calcular.

-149.0+12.6-43+9.8-172-9.4-167=508.6

Porque no parece verosimil obtener una buena prediccién de una variable complicada
de entender a partir de una tnica medicion facil de obtener. Se precisan mas variables
para entender fenémenos complejos.

Imposible. La proporciéon de variabilidad explicada al agregar una nueva variable
nunca disminuye. Puede aumentar poco (incluso nada) si la nueva variable no guarda
correlacion con la respuesta o no explica nada aparte de lo que ya explique el resto,
pero nunca disminuir.

Posiblemente el hecho de que el coeficiente del abdomen sea negativo, lo cual es un
signo de multicolinealidad entre las tres variables explicativas.

Si se denota z =Inx, y =lny, By =by By = Ina, entonces
y = By + Bi%

Es decir, debemos aplicar el logaritmo a ambas variables.
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46.

47.

48.

49.

0.

o1.

02.

93.

54.

La relacion entre la esperanza de vida de hombres y mujeres si es de tipo lineal,
no asi la relacion entre el PIB y la esperanza de vida. No obstante, se consigue
la linealidad tras aplicar el logaritmo al PIB, variable que, por cierto, presenta un
fuerte sesgo positivo.

X|112(3]4
Ejemplo 1:
Y| 4|3[2]1
X|-1]-1]1]1
Ejemplo 2:
Y| 1]-1]1]-1
Para cada dato x; su valor tipificado se obtiene mediante

T —X S,
2 = = —3 lx—l—slxi
S

Por lo tanto, se da una relacion lineal directa y perfecta entre X v Z con By = —s~'%

y By = s7! > 0. En consecuencia, 7 = 1.

El signo de la pendiente de la recta coincide con el coeficiente de correlacion, pues
es el de la covarianza. No pueden ser distintos.

El hecho de que el coeficiente de correlacion sea tan proximo a -1 implica que la
recta de regresion lineal puede aportar una prediccion muy fiable de la variable
complicada a partir de la variable manejable, méxime cuando la muestra a partir
de la cual se construye es tan grande. De ser mas pequena la prediccion perderia
fiabilidad.

Al grafico de la izquierda le corresponde un valor negativo moderado de r, podria ser
en torno a -0.6; en el del centro debe ser aproximadamente nulo pues no se aprecia
tendencia alguna; en el de la derecha debe ser un valor muy préximo a 1, como 0.95,
por ejemplo.

(a) LDL, pues la media queda claramente por encima de la mediana, lo cual se
corresponde con un sesgo positivo.

(b) Al ser adimensional no varia al cambiar de unidad de medida.

(c) El verdadero valor de la mediana es 132; el del rango intercuartilico seré el
mismo, asi como el del coeficiente de correlacion, pues el hecho de sumar una
constante no afecta ni a la desviacién tipica ni a la covarianza, por lo que
tampoco puede afectar al coeficiente de correlacion.

La respuesta a las dos primeras preguntas es la misma: 72 = 0.04, es decir, el 4 %. Es
decir, nos encontramos ante una tendencia débil directa: los espermatozoides mas
grandes tienden a ser algo mas veloces.

(a)




99.

96.
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40-]

130

1207 o

T T T T
0 250 50,0 75,0 100,0 1250

R? Lineal
=0,984

10,007 O,

8,001

6,007 y=1,7+27,41%
>
o

4,007 o

2,007

(¢) Y =1.7+27.4X

1 1
V=1 171 274X 171 274)[S
s] 0.5908)

274+ 1.7[S]  16.1+ [S]
Luego, K,, = 16.1 y Vj0. = 0.59.

Se aprecia una muy leve diferencia entre los valores centrales a favor de la dieta A.
Realmente, cabe preguntarse si un nuevo estudio, con tamanos de muestra similares,
aportaria resultados en el mismo sentido.

En la figura 2.21 observamos que, a medida que aumenta la edad, el nivel medio
de colesterol se incrementa sutilmente. En la figura 2.22, observamos una clara co-
rrelacion entre la edad y el infarto, pues la edad media de quienes lo padecen es
evidentemente superior a la de quienes no lo padecen. En le figura 2.23 observamos
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57.

28.

59.
60.

61.

62.

una correlaciéon més débil entre el colesterol y el infarto, en el sentido de que quie-
nes padecen infarto presentan niveles medios (y medianos) de colesterol superiores.
Teniendo en cuenta las dos afirmaciones anteriores, cabe pensar si esa relacion po-
dria explicarse exclusivamente en funciéon de la edad, es decir, que quienes padecen
infarto tienen el colesterol més alto sencillamente porque son mayores, o no.

En la figura 2.24 podemos apreciar las tres variables anteriores en un mismo grafico
lo cual permite responder la pregunta pendiente. Parece ser que existe una relacion
entre el infarto y el colesterol mas alla de los que ya explica de por si la edad.
Fundamentalmente, podemos observar que quienes sufren el infarto siendo jovenes
poseen un nivel de colesterol mas alto que el resto de jovenes.

(a) 7/20

(b) 7/15

(c) 7/60

(d) 20/60

(e) 15/60

16/96 = %% :%%
La proporciéon marginal de A se identifica con el cuadrado amarillo y la de su

contrario con el rectangulo naranja; la proporciéon marginal de B se identifica con
el area de la elipse y la de su contrario con el area fuera de la elipse; la proporciéon
conjunta AN B es la parte amarilla de la elipse; la proporcion de B condicionada a
A es la relacion entre el area anterior y el area del cuadrado amarillo.

~ A A

P(Diabetes y Manzana) = P(Diabetes) - P(Manzana|Diabetes)
0.149 - 0.444 = 0.063

En este caso, ese resultado podria haberse obtenido directamente a partir de la tabla
como 16/252.

Las proporciones condiciondas de Rh+ en hombres y mujeres deben ser iguales entre
si e iguales, por tanto, a la proporcién marginal de Rh+, que es 3/4. Por lo tanto,
en la tabla deben aparecer los siguientes valores:

Rh

2% 2 + - | Total

Masculino | 30 | 10 40
Femenino | 45 | 15 60
Total 75 125 | 100

Sexo




63.

64.

65.

66.

67.
68.

69.

En ese caso, las proporciones de Rh- seran también idénticas en hombres y mujeres

(1/4).

Si se denota por O;. a la suma de datos de la fila i-ésima y O.; a la suma de datos

de la columna j-ésima, para que la proporciones condicionales coincidan con las

marginales en cada casilla debe verificarse
Oij O,j

. 0,0,
= —2 es decir, O;; = —2
O;. n n

y eso debe suceder para toda fila 7 y columna j. Los valores resultantes se denotan
por E;; para distinguirlos de los valores reales que aparecen en la tabla.

11 - 464 — 70 - 538)2
¢=\/( 64 — 70 - 538) o911

81-1002 - 549 - 464

Se trata de entender la correlaciéon como un predominio de una diagonal sobre
otra, ya sea en un diagrama de dispersiéon con cuatro cuadrantes o en una tabla de
contingencia con cuatro celdas.

Se trata de entender la ausencia de correlacion como un empate entre diagonales
(tendencias).

No parece muy razonable.

Si escoges al azar a un grupo de norteamericanos dudo que en la muestra haya algin
doctor por Harvard, por lo que, entre otros problemas, una de las variables no seria
tal (al ser constante).

(a) P(H)= P(H|D)- P(D)+ P(H|D) - P(D) ~ 0.60 - 0.05+ 0.15 - 0.95 = 0.1725

(b) El enunciado es confuso. Se refiere a la proporcion de hipertensos y diabéticos:
P(DNH)=P(D)-P(H|D) ~0.05-0.60 = 0.03.

()

P(DNH) _ 0.03

P(D|H) = ~ =0.1
(DIH) P~ oaras - T
P(DF) = P(H|D) - P(D) N 0.40 - 0.05
~ P(H|D)-P(D)+ P(H|D)- P(D) ~— 0.40-0.05+ 0.85-0.95

= 0.0901

Observaciones: P(D_|H ) se podria haber resuelto equivalentemente por la Re-
gla de Bayes. P(D|H) se podria haber resuelto como P(D|H), calculando pre-
viamente el numerador P(D N H) = P(D) — P(DN H) y el denominador

P(H) =1 — P(H). En definitiva, la proporciéon de diabéticos es casi el doble
entre los hipertensos.




70.

71.

72.

73.

74.
75.

76.
77.

(d) Se trata de dibujar una figura tipo 3.1 donde las areas de las cuatro posibles
circunstancias se asemejen a las proporciones conjuntas del ejemplo. Podria
valer algo asi como esto:

o]

D

T

La proporcién de doctores en Harvard entre los lectores del New York Times, que
se denotard P(H|L) puede obtenerse, por la regla de Bayes, mediante

P(H|L) = P(L|H)P(H)
~ P(L|H)P(H)+ P(L|H)P(H)

Dado que P(H) ~ 0, es decir, P(H) ~ 1,y P(L|H) no es nula (aunque sea pequena),
se tiene que P(H|L) ~ 0. Es decir, si vemos a una persona leyendo el New York
Times es casi imposible que sea doctor por Harvard, porque gente asi no te la
encuentras por ahi.

Céancer de pulmén y tabaco; enfermedad coronaria y sexo masculino; fibromialgia y
sexo femenino; cancer en general y antecedentes familiares; cirrosis y alcoholismo.

El primero se calcula directamente a partir de los datos de la muestra (tabla). El
segundo es el que se calcularfa si contaramos con toda poblacion en el estudio.

Porque ni siquiera podemos estimar las incidencias de los expuestos y los no expues-
tos. Para ello debemos efectuar un seguimiento de ambas cohortes durante un cierto
periodo de tiempo.

0,0,1y1.

La incidencia de la enfermedad es la mitad entre los expuestos al factor de riesgo
0, lo que es lo mismo, el riesgo de contraer la enfermedad se multiplica por 0.5 si
se esta expuesto al factor de riesgo. O sea, que realmente se trata de un factor de
proteccion mas que de un factor de riesgo.

RR=12

Hay que buscar los puntos de corte que dejan a izquierda y derecha, respectivamente,
un 2,5% de los datos (5% en total). Si conociéramos los valores de la media y
la desviacion tipica serian T £ 2s. Como no es el caso, debemos resolverlo a ojo.
Podriamos inclinarnos por 3.5 y 6.5, aproximadamente. En ese caso, un valor por
encima de 6.5 puede asociarse a diabetes II.
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79.

80.
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82.

83.

84.

85.

1yl

Si se baja el umbral de diagnostico para obtener més positivos (mayor sensibilidad)
obtendremos a su vez mas falsos positivos, luego reduciremos la especificidad. Si lo
bajamos, ocurrira justo lo contrario.

1yl

Mediante P(E|+) y P(S|—), respectivamente. Estas estimaciones no so aceptables
porque la variable enfermedad (enfermo/sano) se controla en un disefio tipo casos-
control. De hecho, los enfermos estan sobrerrepresentados, por lo que el verdadero
V P+ estara claramente por debajo de dicha estimacion, al contrario que el verdadero
V P—, que estara muy por encima.

Sexo
2x 2 | Hombre | Mujer | Total
Enfermo 6000 0 6000
Enfermedad
Sano 0 4000 4000
Total 6000 4000 | 10000

Realmente, la enfermedad se identificaria con el hecho de ser hombre. También

podriamos haber hecho lo contrario, claro esta.

Sexo
2 x 2 | Hombre | Mujer | Total
Rh+ 40 60 100
Rh
Rh- 8 12 20
Total 48 72 120

En ese caso tendriamos también C' = 0.

Significaria que la relacion entre el hecho de estar o no vacunado o la incidencia de
la enfermedad es practicamente nula, luego la vacuna no tendria efecto.

RR = 3. La proporcion de hipertensos en la muestra no constituye una estimacion
razonable de la proporciéon de hipertensos en la poblacion pues, aunque esta enfer-
medad no ha sido directamente controlada en la seleccion de la muestra, si lo ha sido
indirectamente puesto que se ha disenado de manera que la mitad sena diabéticos,
en cuyo caso el riesgo de hipetension se triplica. Por lo tanto, la hipertension esta
sobrerrepresentada en esta muestra.
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86. Datos del problema:

En el grafico, el rectangulo de la izquierda representa a los fumadores y el de la
derecha, a los no fumadores. El cuadrado interior representa a los enfermos; lo que
queda fuera de él, a los sanos.

., Qué nos pide?
P(E|F)

~ P(E|F) M
. Qué nos falta (segtn formula (3.2), pag 59)?
— _P(ENF)
PR = @)

;,Como lo obtenemos?
P(ENF) = P(E)— P(ENF)
O sea, que tenemos que averiguar P(E N F) y P(FE). Sabemos (3.2) que
P(ENF) = P(F)P(E|F) =0.30-0.15 = 0.045
Igualmente, sabemos por (3.2) que

P(ENF)  0.045

= = 0.050
P(FIE) ~ 0.90

P(ENF) = P(E)P(F|E) = P(E) =

Por lo tanto, B
P(ENF)=0.050 —0.045 = 0.005

Sustituyendo en tenemos que

0.005

P(EIF) = 0.70

= 0.007
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En definitiva, sustituyendo en (|1f),

0.15
=" =91
RE= 5007

Es decir, segtn estos datos el hecho de fumar multiplica por 21 el riesgo de contraer
la enfermedad (céncer de pulmon).

87. (a) De cohortes, pues se efecttia un seguimiento de 20 afios a un grupo de expuestos
y a otro de no expuestos.

(b)

) 25,/5000
RR = —— " —1583
30/95000
A 25 - 94979
= =0 s
OR 50-a075 0N

(c) Es méas apropiado el riesgo relativo porque es maés intuitiva y, dado el tipo
de estudio, su calculo es correcto. La interpretacion es que el hecho de estar
expuesto al agente radioactivo multiplica por 15.83 el riesgo de contreer cdncer
de tiroides en un plazo de 20 anos.

(d)

=0.043

b= \/(25 - 94970 — 30 - 4975)?
'V 55-99945 - 5000 - 95000

88. La correlacion es mayor en el caso de la penetracion capsular, pues las proporciones
de agresivos cambian drésticamente cuando pasamos de tumores sin penetracion a
tumores con penetraciéon. Teniendo en cuenta que en una tabla tipo 2 x 2 el valor
de C debe estar comprendido entre 0 y 0.70, podemos intuir que, en el caso de la
hiperplasia estara en torno a 0.1 o 0.2, mientras que en el de la penetracion capsular,
podria estar entre 0.4 y 0.5.

89. (a) Casos-control, pues la enfermedad esta totalmente controlada. La medida de
riesgo apropiada es el Odds ratio.
(b)
« 610 - 640

=—— =2
O 360 - 390 &

Significa que el Odds se multiplica por 2.78 cuando se tiene el gen. Nos permi-
timos no obstante el abuso de interpretarlo como un riesgo relativo afirmando
que el riesgo de padecer cancer se multiplica aproximadamente por 2.78.

90.

=0.25

b= x/(610 - 640 — 360 - 390)2
~ V970 -1030 - 1000 - 1000
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91.

92.

93.

94.

Por ejemplo, podemos estudiar como enfermedad la osteoporosis y como el posible
factor de riesgo el bajo consumo de leche. Si se analiza un seguimiento de por vida
a un colectivo que incluya la leche en su dieta y a otro que no, contabilizando en
ambas cohortes los casos de osteoporosis 0, mejor, su principal consecuencia que es la
rotura de cadera, podriamos calcular el riesgo relativo asociado al factor. Dado que
hay paises como Japon donde la leche (animal, es decir, la leche) apenas forma parte
de su dieta y otros, como Estados Unidos, en el que se consume generalizadamente,
tal seguimiento se podria dar por completado, de manera que bastaria con comparar
las tasas de roturas de cadera en ambos paises. Las conclusiones serian por supuesto
simplistas, pues cualquier enfermedad tiene una explicaciéon multifactorial. Puedes
investigar acerca de dichas tasas para tener una idea del riesgo relativo que puede
que no vaya en la direcciéon esperada en un principio.

Si suponemos (hacemos bien) que la distribucion del peso es tipo Campana de Gauss,
se trata de construir el intervalo T 4 2s que contiene al 95 % de los datos centrales,
que en este caso es (2.880, 4.120). Fuera de ese intervalo el bebe es excesivamente
pesado o excesivamente liviano.

(a)
. 730

sens ~ P(+|E) = 7eg = 0.973 = 6.7 % Falsos negativos
- 200
esp ~ P(—|9)= 350 0.800 = 20.0 % Falsos positivos

(b) VP+ y VP— no pueden estimarse directamente a partir de la tabla mediante
P(E|+) y P(S]-), respectivamente pues la enfermedad esta controlada en el
diseno. Asi pues, haremos uso de la formula de Bayes considerando la preva-
lencia aportada en el enunciado.

0.973-0.02
VP4 o~ = 0.090
* 0.973-0.02 + 0.20 - 0.98

0.80-0.98
0.067 - 0.02 + 0.80 - 0.98

VP—

12

= 0.998

(c) Solo el 9% de los que dan positivo estéan realmente enfermos, mientras que el
99.8 % de los que dan positivos estan realmente sanos. Por lo tanto, el test es
muy apropiado para descartar la enfermedad si da negativo, pero precisa de
un método de diagnoéstico adicional si el resultado es positivo.

- 610

sens ~ P(+|E) = 750 = 0.813 = 18.7 % Falsos negativos
. 247

esp ~ P(—|9) = 350 = 0.988 = 0.012 % Falsos positivos
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0.813 - 0.02
VPe ~ — 0.580
T 0813.0.02+0.012.0.08

0.988 - 0.98
0.187-0.02 4+ 0.988 - 0.98

VP—

12

= 0.996

(c¢) El 58 % de los que dan positivo estdn realmente enfermos, mientras que el
99.6 % de los que dan positivos estan realmente sanos. Por lo tanto, el test es
igual de apropiado que el anterior para descartar la enfermedad si da negativo
y es bastante mas fiable, aunque no definitivo, si el resultado es positivo.

Por algin argumento de simetria podemos intuir que dicha proporciéon debe ser
el 90 %. Efectivamente, si aplicamos las formulas de la pagina 78 en un caso con
prevalencia 0.50 y con sensibilidad y especificidad iguales se verifica que ambas
coinciden a su vez con los valores predictivos positivos y negativos.

Si la sensibilidad es del 100 % quiere decir que todos los enfermos dan positivo luego,
quien da negativo tienen que estar sano. Por lo tanto, sin necesidad de aplicar la
formula de Bayes, sabemos que el valor predictivo negativo es del 100 %.

190

~ P(+]S) = — =0.221
sens (+]S1) 52
R 2829
. 190
P+ ~ P(Si|4+)= — =0.844
V P+ (Si|+) 5E 0.8
. 2829
VP— ~ P(No|-)=="-"2=0.801
(No[=) = 3107

Podriamos preguntarnos por qué no se ha aplicado la regla de Bayes para calcular
los valores predictivos positivo y negativo. Antes de responder formulamos otra
pregunta: ; Por qué habria que aplicarla para calcular los valores predictivos mientras
que la sensibilidad y especificidad las estimamos directamente a partir de la tabla?
Entonces, surge otra pregunta mas: ;Por qué lo hicimos en ejercicios anteriores pero
no lo hacemos en éste? ;Cuél es la diferencia? Respuesta: la diferencia radica en que,
en éste, tanto la variables Infarto como Diagnostico pueden considerarse aleatorias.
En otras palabras: la enfermendad no ha sido controlada en el diseno.

En primer lugar, porque el concepto de poblacién no suele estar perfectamente aco-
tado o definido y, cuando lo estéa, tal poblacion suele ser en la préactica inabarcable.
Si estuviera bien definida y fuera abarcable en un estudio, la relaciéon entre las con-
centraciones de calcio y hormona paratiroidea se analizaria calculando el coeficiente
de correlacion lineal p de Pearson (o de Spearman) a partir de todos los individuos
de la poblacion, de manerea que el signo determinaria el sentido de la correlacion.
Igualmente, se podria construir la recta de regresion lineal y = [y + 1. teniendo en
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105.

cuenta todos los datos de la poblacion. Dicha recta aportaria la mejor ecuacion lineal
posible para explicar una variable a partir de la otra (solucién minimo-cuadratica).
No obstante, la fiabilidad de las predicciones dependerian del grado de ajuste de los
datos a la recta, cuantificados a partir de p?.

Como, para todo suceso i, se verifica una convergencia de la frecuencia relativa p;
a la probababilidad poblacional p;, entonces, para cada variable numérica X consi-
deradas se verifica una convergencia de la media aritmética T = ), z;p; a la media
probabilistica p = ), #;p;. Se puede razonar de manera analoga con otros parame-
tros como la varianza, el coeficiente de correlacion, etc. Dado que la probabilidad
de que los individuos que presentan una caracteristica determinada sean escogidos
en un sorteo aleatorio equivale a su proporcién respecto al total de la poblacién, es-
tamos realmente hablando de una convergencia de los parametros muestrales a sus
analogos poblacionales a medida que el tamano de la muestra aleatoria aumenta.

Salvo en problemas de tipo uniparamétrico, como el estudio de una proporcién, no.
En general, es preciso conocer informacion extra relativa al grado de dispersion de la
variable, lo cual es posible, de manera aproximada, a partir de una muestra piloto.

Imaginemos el fenémeno aleatorio mas sencillo que se pueda concebir: el lanzamien-
to, una tnica vez (n=1), de una moneda simétrica. El porcentaje de caras puede ser
del 0% o 100% con la misma probabilidad. La variabilidad del resultado es pues
méxima. Sin embargo, si la lanzamos dos veces (n=2), el porcentaje de caras puede
ser del 0% con un 25% de probabilidad, del 50 % con un 50 % de probabilidad y
del 100 % con un 25% de probabilidad. En ese sentido, se produce una reduccién
de la variabilidad a medida que se lanzan mas veces la moneda, pues cada serd mas
probable que el promedio de caras esté en torno al 50 %. Es lo que expresa la figura
1.5. En general, el comportamiento en promedio de una muestra aleatoria grande
esta casi predeterminado, no asi el de una muestra pequena.

Podemos asimilar el hecho de tener un nino o una nina al lanzamiento de una mo-
neda, en principio simétrica. En este caso estariamos hablando de seis lanzamientos
consecutivos. Bajo el supuesto de simetria, lo mas probable es obtener un 50 % de
caras (tres nifias y tres ninos). La probabilidad de obtener un 100 % de caras (6 ni-
fias) con una moneda simétrica es de 275=0.015. Es posible, aunque raro. Ademas,
se explica muy bien desde el punto de vista alternativo: no hay simetria entre sexos
sino una tendencia al sexo femenino debida al bisfenol A. Si lo planteamos como
un test para contrastar la hipotesis inicial Hj : el bisfenol A no influye, el resultado
serfa P = 0.015, es decir, significativo.

Los datos no contradicen de manera significativa la hipotesis inicial de normalidad,
para nada.

Bajo esas condiciones el test de Student es el mas potente, es decir, el que tiene
mayor capacidad para detectar una tendencia poblacional.

Realmente son el mismo test, en esas condiciones.

| XIX [ |



106.

107.

108.

109.

110.

111.

112.

113.

En el ejercicio 53 se apreci6 una débil relaciéon a nivel muestral consistente en que
los espermatozoides mayores tendian a ser mas veloces en media. A partir del re-
sultado P < 0.001 decidimos que esa tendencia no tiene un caracter meramente
circunstancial sino que el sentido (signo) de la misma es general a la poblacion a la
que representa la muestra.

No estamos en condiciones de extrapolar a la poblacion el sentido de la tendencia
apreciada en la muestra (negativa en este caso, aunque debilisima).

Cuanto més se aproxime a 1 el valor R? menor es el margen de error, hasta el punto
de que, si R? = 1, la fiabilidad es absoluta. Por otra parte, el procedimiento de
calculo de la ecuacion de regresion es mas estable cuanto mayor sea el tamano de
la muestra n a partir de la cual se estima. En ese caso, sin embargo, un tamano de
muestra infinito no conduce a una fiabilidad absoluta. Por tltimo, cuando més se
aleje el individuo al cual queremos aplicarle la prediccion del centro de la muestra
considerada para estimar la ecuaciéon, mayor sera el margen de error. Es légico pues
el problema de regresion tienen un caracter local, es decir, s6lo es valido en un cierto
entorno (el de la muestra).

El peso estaria entre 450 y 557 gramos, con una confianza del 95 %.

Dado que podemos obtener Xgmp = n¢? = 100000 - 0.043%* = 184.9. Al confrontarlo
con la tabla x? obtenemos P < 0.001. Por lo tanto, la tendencia apreciada en la
muestra (los expuesto son més propensos a la enfermedad) es extrapolable a la
poblacion.

El hecho de reducir categéricamente la dieta a dos tipos, A y B parece simplista.
Se antoja ademas algo ingenuo que los individuos se ajusten estrictamente a lo
que marcan dichas dietas durante todo el seguimiento, a menos que permanezcan
confinados y observados.

La ventaja estriba en que, si ambos factores influyen realmente en la respuesta,
incluirlos en un mismo modelo permite una mayor reduccion del azar en el mismo
(mayor R?), lo cual se traduce en una mayor potencia a la hora de detectar sus
efectos parciales.

Pruebas de efectos inter-sujetos

Variable dependiente:  presion sistélica final

Tipo Il de

suma de Cuadrético Eta parcial al
Origen cuadrados gl promedio F Sig. cuadrado
Modelo corregido 6847,440% 5 1369,488 6,265 ,000 ,250
Interceptacion 2232332,306 1 2232332,306 10212,845 ,000 ,991
Grupo 5231,869 2 2615,935 11,968 ,000 ,203
Dieta 293,685 1 293,685 1,344 ,249 ,014
Grupo * Dieta 1287,796 2 643,898 2,946 ,057 ,059
Error 20546,600 94 218,581
Total 2273196,000 100
Total corregido 27394,040 99

a. R al cuadrado =,250 (R al cuadrado ajustada =,210)




Variable dependiente: presion sistdlica final

HSD Tukey
Intervalo de confianza al 95%
(1) Dosis (J) Dosis Diferencia de
medicamento medicamento medias (I-J) Sig. Limite inferior | Limite superior
Placebo Dosis baja 17,25 ,000 8,64 25,85
Dosis alta 5,15 ,337 -3,52 13,82
Dosis baja Placebo 17,25 ,000 25,85 -8,64
Dosis alta -12,10* ,003 -20,70 -3,49
Dosis alta Placebo -5,15 ,337 -13,82 3,52
Dosis baja 12,10° ,003 3,49 20,70

Se basa en las medias observadas.
El término de error es la media cuadratica(Error) = 218,581.

*. La diferencia de medias es significativa en el nivel ,05.

114. Porque el rango de una respuesta de ese tipo estaria entre —oo y +o00.

115. (a) Se obtienen R? = 0.550 (P < 0.001). La edad no tiene una correlacién parcial
significativa, por lo que es eliminada, lo cual conduce a un modelo de regre-
sion simple respecto al logaritmo del PSA con r? = 0,539 segin la ecuacién
que aparece en la tabla. Concretamente, estimamos que, por cada punto se
incrementa el logaritmo del PSA| el logaritmo del volumen se incrementa 0.750
puntos. La relaciéon entre ambas queda ilustrada por la figura 2.13.

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizados estandarizados

Modelo B Error estandar Beta t Sig.
1 (Constante) -1,510 ,707 -2,136 ,035

Logaritmo Psa 732 ,072 717 10,210 ,000

Edad ,016 ,011 ,103 1,473 ,144
2 (Constante) -,509 ,194 -2,619 ,010

Logaritmo Psa ,750 ,071 , 734 10,548 ,000

a. Variable dependiente: Logaritmo Volumen

(b) Podemos apreciar en los diagramas de cajas que los tumores agresivos tienen
a presentar, segin la muestra, logaritmos del PSA mayores. Dado el buen
ajuste a la Campana de Gauss (lo mas determinante es la clara simetria) que
presenta el logaritmo del PSA en ambos grupos (unido al tamafnio de ambos) nos
decantamos por el test de Student para contrastar si el sentido de esa tendencia
es extrapolable a la poblacion a la que representa la muestra. Efectivamente,
el resultado es significativo (P<0.0001), siendo la diferencia de medias entre
categorias de, al menos, 0.73 puntos, con una confianza del 95 %.
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Logaritmo Psa
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No Si: agresivo

Presencia Gleason 4-5

(¢) Podemos apreciar en los diagramas de cajas que los tumores con 0% de glea-
son 4-5 tienen a presentar, segiin la muestra, logaritmos del volumen menores.
Dada la simetria que presenta el logaritmo del volumen en los cuatro grupos
nos decantamos por el anova de una via para contrastar si la tendencia obser-
vada en la muestra es extrapolable. Efectivamente, el resultado es significativo
(P<0.0001), y el método de Tukey confirma diferencias significativas entre el
grupo mencionado y los otros tres.

4,000

3,000

2,000

1,000

Logaritmo Volumen

1000

-1,000]

-2,000]

T T T T
Nada <25% 25%-50% >50%

Porcentaje Geason 46 5

(d) La situacion es completamente analoga como podemos observar en los diagra-
mas de cajas, lo cual era de esperar dada la clara correlacion lineal entre ambos
logaritmos, segiin se vio en el primer apartado. El anova seguido del método de
Tukey aporta la misma conclusiéon. Para saber en qué caso se obtiene la mayor
correlacion podemos optar por calcular el R? asociado al modelo o, equivalen-
temente, observar qué valor F' es mayor. En ese sentido vence el logaritmo del
volumen con F = 11.828. El valor de R? correspondiente es de 0.276.
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116. (a) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de presion
sistolica en los diabéticos. El test de Student confirma dicha tendencia (es
valido por el tamano de los grupos, a lo que podemos anadir la distribuciéon
simétrica de la variable en ambos) con P < 0.001 (mismo resultado con test de
Welch) y una diferencia entre medias de, al menos, 6.34 puntos, con un 95 %
de confianza.

284 199 175
200 O201 o

150

"33
o

Sistélica

100

Diabetes_lI

(b) Se aprecia en el diagrama de cajas un menor nivel medio (mediano) de colesterol
HDL en los diabéticos. El test de Student confirma dicha tendencia (es valido
por el tamano de los grupos, a lo que podemos anadir la distribuciéon simétrica
de la variable en ambos) con P = 0.015 (mismo resultado con test de Welch)
y una diferencia entre medias de, al menos, 1.148 puntos, con un 95% de
confianza.
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(c) Apenas se aprecian diferencias entre las proporciones de diabéticos de los
hombres y mujeres de la muestra. El valor del coeficiente de cotingencia es
C = 0.016, con P = 0.759 como resultado del test x2. Por lo tanto, no esta-
mos en condiciones de hablar de una tendencia a nivel poblacional. En otras
palabras, no hemos encontrado una correlacion significativa entre el sexo y la
diabetes en poblacién afroamericana.

Grafico de barras

Diabetes_lI
EnNo
Eves

10

Recuento

Sexo

(d) Se aprecia un incremento de la proporcion de diabetes segin pasamos de com-
plexion delgada (8.8 %) a mediana (14.6 %) y a gruesa (23.2 %), obteniéndose
un valor C' = 0.145 con un resultado P = 0.017 en el test x2. Por lo tanto,
estamos en condiciones de hablar de una tendencia a nivel poblacional, en el
sentido de asociar mayor tasa de diabetes a los individuos con complexiones
mayores.
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Gréfico de barras
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(e) Las conclusiones deberian ser analogas a las anteriores dado que el diagnostico
de diabetes se basa en la hemoglobina glicosilada. Efectivamente, podemos
observar en el diagrama de cajas como el nivel mediano de dicha variable se
incrementa a medida que la complexién se hace mayor. A pesar de que el
tamano de los grupos nos permitiria en este caso aplicar el anova de una via
para contrastar si esas diferencias son significativas, hemos optado aqui, en la
bisqueda de la mayor potencia posible, por el test de Kruskal-Wallis, dada
la asimetria de la variable numérica en los diferentes grupos . El resultado
del mismo es significativo y las comparaciones multiples confirman lo dicho

Comparaciones por parejas de Complexién
Nedium Small
189,87 150,20)
2
387
*33
352
15,007 *61
*
389 156 58
© * * 150*
- 206% 23
k5 207297 Gy
@ *e5 %1
3 358 323 * 5
2 ¥ 286, 47 84
3 S 0 PR
I
o 102%353 118454 41
& 1000 ) o 9; 5]
304
S 17z£253 380135
2 116 5095192
£
1]
T

s Cada nodo muestra el rango promedio de musstra de Complexidn

Muestra 1-Muestra 2 Estadistico  Estandar  Desv. Estadistico sig. Sig. ajust.

de prueba Error de prueba
5,00
Small-Medium 30663 13504 2916 004 o1t
Small-Large 81086 15456 5244 000 000
T T T
Small Medium Large Medium-Large -41387 13736 3013 003 008

Complexion

Cada i prusta 3 ipitsis nula hipatesis 1 d aue 135 distibucianes do [ muesta 1 y1a
muestra 3 son iguales,

Se musstran las éticas (prusbas El nivel de es
0s.

(f) En el grafico de dispersion se aprecia una tendencia de tipo aproximadamente
lineal directo, con r? = 0.364 y resultado P < 0.001 en el test de correlacién, por
lo que el sentido de la tendencia es generalizable. Segiin la ecuacion de regresion
lineal la presion sistolica media se incrementa en torno a un punto por cada
punto que se incrementa la diastélica (por lo que la diferencia observada entre
ambas es aproximadamente constante y de unos 50 puntos, aproximadamente).
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(g) En el gréfico de dispersion se aprecia una fuerte tendencia de tipo aproxima-
damente lineal y directo, con r? = 0.561 y resultado P < 0.001 en el test de
correlacion, por lo que el sentido de la tendencia es generalizable. Segun la
ecuacion de regresion lineal, la hemoglobina glicosilada media se incrementa en
torno a 0.03 puntos por cada punto que se incrementa la glucemia.

IR? Lineal = 0,561
18,00

16,00

14,00

12,00

10,007

Hemoglobina_glicosilada

Glucemia

(h) Al trabajar unicamente con 30 datos en total (que se repartiran en dos grupos)
nos veremos obligados a aplicar, en la mayoria de los casos, tests no paramétri-
cos que, ademas, gozaran de menos potencia por el menor tamano de muestra,
por lo que sera mas dificil detectar tendencias generalizables. Efectivamente, en
el estudio de diabetes vs sistolica y HDI, el resultado del test de Mann-Whitney
fue P =0.192 y P = 0.389, respectivamente. En el estudio de diabetes vs se-
xo y complexion, el test exacto de Fisger aporté como resultado P = 1 en
el primer caso y P = 0.537 en el segundo, tras agrupar delgados y medianos
en una unica categoria. En estudio de relacién entre hemoglobina glicosilada
y complexion, el test de Kruskal-Wallis aporté un resultado en el limite de la
significacion (P=0.049), aunque las comparaciones multiples resultaron todas
no significativas pero con indicios de significacion en la diferencia entre me-
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diano y grueso (P=0.70). Téngase en cuenta que en esta submuestra hay solo
tres delgados. Las correlaciones entre diastolica y sistolica, por un lado, y entre
hemoglobina glicosilada y glucemia, por otro, son tan fuertes que siguen siendo
significativas (P < 0.001) segun el test de correlacion lineal.

Se obtiene un escaso R? = 0.045, aunque resulta significativo (P = 0.004).
La interacciéon no resulta significativa por muy poco (P = 0.055) por lo que
podemos estudiar por separado los efectos de ambos factores y sumarlos. El
sexo no tiene una influencia significativa (P = 0.744) pero la complexion si
(P = 0.001). Para ver en qué sentido, aplicamos el test de Tukey obteniendo
como resultado que hay diferencias significativas entre delgados y gruesos (P =
0.002), registrandose una mayor hemoglobina glicosilada en estos ultimos.

Pruebas de efectos inter-sujetos

Variable dependiente: Hemoglobina_glicosilada

Tipo Ill de

suma de Cuadrético Eta parcial al
Origen cuadrados gl promedio F Sig. cuadrado
Modelo corregido 86,948° 5 17,390 3,516 ,004 ,045
Interceptacion 10305,729 1 10305,729 | 2083,531 ,000 ,848
Sexo 527 1 527 ,107 744 ,000
Complexién 67,185 2 33,592 6,791 ,001 ,035
Sexo * Complexién 28,952 2 14,476 2,927 ,055 ,015
Error 1844,963 373 4,946
Total 13819,591 379
Total corregido 1931,911 378

a. R al cuadrado = ,045 (R al cuadrado ajustada = ,032)

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Hemoglobina_glicosilada

HSD Tukey
Intervalo de confianza al
95%
) Diferencia de Limite
(I) Complexién ~ Complexion medias (I-J) Sig. inferior | Limite superior
Small Medium -,5994 ,078 -1,249 ,0505
Large -1,0648x ,002 -1,803 -,3264
Medium Small ,5994 ,078 -,0505 1,2493
Large -,4654 ,219 -1,122 ,1908
Large Small 1,0648" 002 | ,3264 1,8031
Medium ,4654 ,219 -,1908 1,1215

Se basa en las medias observadas.
El término de error es la media cuadratica(Error) = 4,946.

*. La diferencia de medias es significativa en el nivel ,05.

(a) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de presion

sistolica en los enfermos. El test de Student confirma dicha tendencia (es valido
por el tamano de los grupos, a lo que podemos anadir la distribuciéon simétrica
de la variable en ambos) con P < 0.001 (mismo resultado con test de Welch) y
una diferencia entre medias, de al menos, 4.4 puntos, con un 95 % de confianza.
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(b) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de LDL
en los enfermos. El test de Student confirma dicha tendencia (es valido por el
tamano de los grupos, a lo que podemos anadir la distribuciéon simétrica de la
variable en ambos) con P < 0.001 (mismo resultado con test de Welch) y una
diferencia entre medias de, al menos, 0.76 puntos, con un 95% de confianza.
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(c) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de adiposi-
dad en los enfermos. El test de Student confirma dicha tendencia (es vélido por
el tamano de los grupos, a lo que podemos anadir la distribuciéon simétrica de la
variable en ambos) con P < 0.001 (mismo resultado con test de Welch) y una
diferencia entre medias de, al menos, 2.70 puntos, con un 95 % de confianza.
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(d) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de consumo
en los enfermos. Aunque el test de Student serfa vélido aqui debido al tamano
de ambos grupos, la presencia de una fuerte asimetria en la distribucién puede
inducirnos a aplicar el test no paraméatrico de Mann-Whitney en la busqueda
de una mayor potencia. No obstante, el resultado del mismo no es significativo
(P =0.171), por lo que no podemos generalizar la tendencia observada (como
cabia esperar, el resultado de Student tampoco es significativo).
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(e) Se aprecia en el diagrama de cajas un mayor nivel medio (mediano) de edad
en los enfermos. El test de Student confirma dicha tendencia (es valido por el
tamano de los grupos) con P < 0.001 (mismo resultado con test de Welch) y
una diferencia entre medias de, al menos, 8.8 anos, con un 95 % de confianza.
Descartando el consumo de alcohol, la variable que méas correlaciona con la edad
es la que presente un r? mas alto o, equivalentemente, un valor ¢+ mayor en el
test de Student, que es precisamente la edad. De hecho, habria que preguntarse
si todas las demas reaciones detectadas no son sino una consecuencia indirecta
de la relacion conla edad.
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(f) Se aprecia un fuerte incremento de la proporcion de enfermos segtin pasamos del
grupo sin antecedentes (23.7 %) al grupo con antecedentes (50 %), obteniéndose
un valor C' = 0.263 con un resultado P < 0.001 en el test x2. Por lo tanto,
estamos en condiciones de hablar de una tendencia a nivel poblacional, en el
sentido de asociar mayor tasa de enfermos a los individuos con antecedentes.

Gréfico de barras

Response,
coronary
heart
disease

25 Eno
Eves

Recuento

Absent Present

Family history of disease

(g) Se obtienen R? = 0.172 (P < 0.001). El LDL no tiene una correlacién parcial
significativa, por lo que es eliminado, lo cual conduce a un modelo de regre-
sién respecto a la edad y la adiposidad, con el mismo R?, segin la ecuacién
que aparece en la tabla. Concretamente, estimamos que, por cada ano que se
incrementa la edad o por cada unidad que se incrementa el porcentaje de gra-
sa corporal, el valor medio de la presion sistolica se incrementa 0.382 o 0.490
puntos, respectivamente.El grafico 3D ilustra la relacion entre estas variables.
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Coeficientes®

Coeficientes no |  Coeficientes
estandarizados | estandarizados

Modelo B Beta t Sig.

1 (Constante) 109,691 33,955 ,000
Age at onset ,383 273 5,000 ,000
adiposity 501 ,190 3,295 ,001
Low densiity lipoprotein
cholesterolL -105 -011 -224 823

2 (Constante) 109,517 34,959 ,000
Age at onset ,382 272 5,001 ,000
adiposity ,490 ,186 3,416 ,001

a. Variable dependiente: Systolic blood pressure

Systolic blood
pressure

(h) Al trabajar tinicamente con 30 datos en total (que se reparten equitativamen-

te entre los dos grupos) nos veremos obligados a aplicar, en la mayoria de
los casos, tests no paramétricos que gozaran de menos potencia por el menor
tamano de muestra, por lo que sera mas dificil detectar tendencias genera-
lizables. Efectivamente, los cinco primeros apartados los resolvemos a través
del test de Mann-Whitney, obteniendo resultados significativos a favor de los
enfermos tnicamente en el caso de la presion sistolica (P = 0.050) y la edad
(P = 0.008). Respecto a la relacion entre antecedentes familiares y enfermedad
se dan las condiciones de vaildez del test y2, pero su resultado no es significa-
tivo (P = 0.456). Por tltimo, en el estudio de regresion multiple de la presion
sistolica respecto a al edad, la adiposidad y el LDL, aunque se obtiene un R?
mayor (0.307), el resultado es menos significativo que antes (P = 0.021) y tanto
LDL como adiposidad son elmimanadas del modelo, que se reduce pues a una
regresion simple respecto a a la edad.

Aplicamos un modelo de regresion logistica que aporta un R? de Nagelkerke
de 0.295 con un porcentaje de clasificacion correcta estimado del 83 % en el
caso de los sanos (especificidad) y del 51 % en el de los enfermos (sensibilidad).
Tras aplicar un algoritmo de seleccion de variables queda excluida la presion
sistolica. Del resto de variable, la que presenta un Odds Ratio méas destacado
(2.39) es antecedentes familiares. Todas ellas influyen en la respuesta en el
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mismo sentido: cuanto mayor, mas probabilidad de enfermar.

Variables en la ecuacién

B Wald Sig. Exp(B)

Paso 12  age ,058 33,625 ,000 1,060
sbp ,006 1,141 ,285 1,006

Il 161 8,896 ,003 1,175

typea ,037 9,756 ,002 1,038

famhist 870 15,278 ,000 2,386
Constante 7,277 42,220 ,000 ,001

Paso 2® age ,061 40,707 ,000 1,063
Il ,165 9,254 ,002 1,179

typea ,037 9,646 ,002 1,038

famhist 863 15,103 ,000 2,369
Constante -6,591 52,859 ,000 ,001

a. Variables especificadas en el paso 1: age, sbp, Idl, typea, famhist.

118. Las dos primeras afirmaciones se contrastarian mediante un test de Student en los
que se compararian los niveles medios iniciales y las evoluciones en peso de ambos
grupos (cohortes). La segunda afirmacion se corresponde con un célculo de riesgo
relativo en un estudio de cohortes, considerando como enfermedad o problema el
hecho de sumar mas de 15 kg. Este tipo de estudio se puede abordar también
mediante una regresion logistica y el célculo del correspondiente Odds Ratio. Eso es
precisamente lo que se hace a continuaciéon anadiendo como variables explicativas
la ingesta calérica y la actividad fisica. El estudio sobre el IMC y el perimetro de
la cintura puede realizarse nuevamente mediante el test de Student. Si se incluye el
sexo en el modelo estaremos hablando de una anova de dos vias.
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