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Nuestra vida se desperdicia en los detalles...

hay que simplificar. Simplificar.
—Henry David Thoreau
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PREFACIO

Somos afortunados por vivir en una época en la cual los increibles avances cientificos
v tecnoldgicos permiten alargar la vida humana mds que nunca. El uso apropiado de
estos avances ha temido un impacto asombrose en la condicion humana. Delido a la
adecuada asistencia médica, la esperanza de vida casi se ha doblado en el siglo pasado.
Ademais de vivir mas anos, la gente también es mds productiva debido a su mejor es-
tado de salud general.

Los profesionales sanitarios proporcionan los medios para que estos avances
puedan aplicarse a la poblacitn. A través de la investigacion, de la atencién individuoa-
lizada del paciente y de las politicas sanitarias, intentamos proporcionar la mejor
asistencia al mayor nimero de personas. Hay dos motivos por los cuales los profe-
sionales sanitarios hacemaos lo que hacemos: ayudar a la gente a vivir mis tiempo v
ayudarla a vivir mejor. Cualquier intervencidn que recomendamos o realizamaos,
desde la simple aspirina diana hasta el trasplante de ceélulas madre, deberia estar
justificada por la contribucion realizada en al menos uno de estos dos propésitos,
Este es el objetivo comiin de los profesionales médicos,

Cuando recomendamos una in1¢r'lr'r:r1:;|-c':u1], lo hacemos con la mtencidn de obtener
una buena respuesta en un individuo concreto. Es decir, queremos que el individuo
viva mds tiempo, se sienta mejor, o ambas cosas, 5in embargo, una cierta proporcidn
de individuos tendrd complicaciones debidas a la intervencién, aun cuando el cri-
bado se realice excluvendo a aquellos que probablemente obtendrin un resultado
adverso. jSignifica esto que se debe abandonar la intervencién? No si podemos de-
mostrar que la mayoria de los pacientes sometidos a la intervencidn tendrin una
mejoria en su estado que compensa el riesgo de acontecimientos adversos, De esta
manera, Vivir mds tiempo y vivir mejor requieren una dedicacion completa porque
el beneficio de la mayor parte de la poblacion tiene prioridad sobre los acontecimien-
tos i.ll'.|."|-'i.':'r."il:l:"i l]l‘.! [UR BERES E"'lil'l:l:l.‘-:-

M1 hijo Alex v yo reflexionibamos recientemente sobre los grandes descubrimientos
de los tiltimos siglos. El pensaba que el automévil era la mavor contribucién, va que
proporcionaba una vida mejor a muchas personas. A causa del empleo masivo en Fibri-
cas, hubo un cambio en la poblacién de las ciudades donde los recursos comunes,
como €l agua, el alcantarillado v la energia podian concentrarse. Los trabajadores dis-
frutaron de salarios sustanciales estables ¥ podian permitirse mads servicios. La limi-
tacitn de la jornada laboral proporciond mas tiempo para el entretenimiento, En
su tiempo de ocio, podian relacionarse mds aprovechando el transporte disponible. La
industria de la automocion también era indirectamente responsable de |a asistencia
médica de alta calidad, a través del poder negociador de sus sindicatos. Tuve que estar
de acuerdo con Alex. Es una verdad indudable que el automdnil tenia (y todavia tiene)
un impacto enorme en la calidad de vida de muchas personas.

Hav muchos otros inventos que han contnbuido en beneficio de la especie hu-
mana. Estoy seguro de que el lector puede nombrar algunos. Personalmente, m favo-
rito es ¢l mando a distancia. (Hay un placer regocijante en hacer que algo ocurra sin
levantarse. T es MECcesario ]‘.-:.'d:irhr amablemente!) En el contexto g|uh;.'|l,, 111 €111-
bargo, mantengo un profundoe respeto por el desarrollo de la ciencia bioestadistica v
su aplicacion a la medicina.

La bioestadistica nos permite cuantificar el hecho de vivir mds tiempo vy vivir
mejor. Este es el sisterna a través del cual verificamos que las intervenciones que
recomendamos, que consumen nuestro valioso tiempo, nuestra energia ¥ nuestros

X1
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recursos, son realmente la mejor opcidn para la mavor parte de las personas. Mi-
diendo respuestas con valores matemiticos podemos ponderar el beneficio de una
intervencidn sobre otra, o comparar una intervencién con no hacer nada. El resultado
final es nuestra verificacion de por qué hacemos lo que hacernos, La aplicacién de
esta ciencia se refleja en el incremento de vida Gl v la gran calidad de vida de que
chisfrutamos actualmente.

Asi pues, las ventajas de esta ciencia aplicada no se deben subestimar. La bioes-
tadistica ]:lrurmrcicrn.l el sistema de Trclhujn a todos los li]:ln.\' de i1|1r't.ti[|-g;1£if1r'| médica,
Y nos permite convertir este conocimiento en pricticas que mejoren nuestras condi-
clones. Esto ha mejorado nuestra capacidad de vivir mds y sentirnos mejor. En un
nivel filosafico, sin embargo, la bioestadistica aplicada tiene una justificacion aun
mis noble,

Actualmente, existen diversas teorias sobre cdmo medir la inteligencia. Hay algin
desacuerdo sobre la defimcidn exacta de la palabra inteligencia, especialmente segin
los distintos lugares del planeta. Las culturas orientales tienden a enfatizar el autocono-
cimiento v las relaciones interpersonales, mientras que en Occidente la identifican con
el aprendizaje de habilidades'. A pesar de las diferencias en creencias filosoficas, no
obstante, hay un consenso general acerca de que la intehigencia implica algo mds que
memorizar v repetir la informacion, como un animal que realiza trucos circenses. Estd
comunmente aceptado que la mteligenaa mcluye la capacidad de razonar v hacer va
loraciones. Los seres mis inteligentes no sdlo asimilan la informacion, sino que tam-
bién la procesan y la emplean en su provecho. Algunos psicologos miden la inteligencia
I'!'I:I'r ]il I:.'I.] J.:ll'_'il'.li.'l I::|. l]l‘.‘ una L']'II.'I.1 ura E"‘i!r.'l W) | I'I”'I]il'_'.'l'l':'i-'l'_', CLITTIL ]Jli !ll'.lTi.'l'I] ]'I dLEr ]l]."i Il: |'|.'||.'|.'1' enire
sientras cazan una presa; otros mantienen que es un indicador de cdmo los animales
usan sus medios para interactuar con el entorno en su propio beneficio, como una
nutria marina que usa una roca para abrir una almeja y poder comerla.

Otra manifestacion propuesta de inteligencia es la capacidad para procesar la
informacion, del pasado y del presente, y elegir la opcién que con menos probabilidad
vaya a causarnos la muerte o algin perjuicio {jrecuerda lo de vivir mds tiempo y vivir
mejor? ), Esta teoria declara que las especies mds inteligentes son aquellas que recono-
cen y utilizan ¢l hecho que pueda afectar a su propio devenir reaccionando en una
sitnacion dada, Coando encuentran una nueva situacion, analizan las circunstancias ¢
integran la informacidn que aprendieron en el pasado para decidir la mejor actuacién.,
La bioestadistica nos permute recoger v utithzar logicamente los datos para incremen-
tar nuestro conocumiento sobre una situacién concreta v, por tanto, podremos usarla
para alcanzar el maximo beneficio. Mi argumento es que la aplicacion de la binestadis-
tica es la quintaesencia de la inteligencia; es decir, proporciona el paradigma dentro
del cual la raza humana puede lograr su mdximo potencial intelectual.

La bioestadistica es una ciencia absolutamente fundamentada en la |-;'Jg|--;:;.'| ¥ el
razonanuento. Justifica las decisiones que tomamos con nuestros pacientes y nos
conduce a esforzarnos por alcanzar la imparcialidad en el desarrollo de politicas sa-
nitarias. Como hemaos visto, también conlleva ideas filosdficas apasionantes. Espero
haber transmitido un poco del entusiasmo que siento por esta disciplina, una mate-
ria muy atractiva. ;Vamos a por ellal

Gail F Dawson

I. Sternberg B L and Kaufman [ < 1998, Human Abilities, Avow, Bew, Pepohiol, 49:473-502
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Aprender lo esencial

Sorprende saber lo que necesitas saber

para saber lo poco que sabes.
—Andnimo
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INTRODUCCION A LA PARTE |

Como profesionales sanitarios, es importante entender por gué hacemos lo que ha
cemos. Los pacientes acuden a nosotros para que les aconsejemos el escenario con la
mejor evolucién posible. La ciencia de la bicestadistica se usa para verificar las reco-
mendaciones que les damos, basadas en estudios de grandes muoestras de individuos
similares.

El ejemplo tipico de la bicestadistica es el ensayo clinico. Los sujetos se dividen en
cdos o mds grupos, v cada grupo se somete a un tratamiento diferente, Nosotros cuan-
tificamos la respuesta al tratamiento mediante fGrmulas matemiticas fue comparan
la diferencia entre los grupos. 5i podemos demostrar una diferencia significativa,
sabremos qué opcién es mas verosimil que cause un resultado favorable, v podremos
hacer entonces una recomendacidn basada en dichos resultados,

Los profesionales sanitarios suelen basarse en estudios cientificos para responder
a la pregunta «3Qué deberia decir a este paciente que haga?». Con el fin de aconsejar
correctamente a un paciente v recomendar un tratamiento, es esencial saber interpre-
tar los resultados de los estudios publicados en revistas. Esta fuente de informacidn
se conoce como wevidenciaw; en general, es mas fiable que la confianza en uno mismo
o que la experiencia personal de sus colegas.

La bioestadistica también se usa en la determinacion de peliticas de salud. Los
administradores confian en los estudios como una guia en el desarrollo de progra-
mas disefiados para proporcionar €l cuidado mis eficaz con el coste mds bajo. Por
ejemplo, los programas de cribado deberian ser capaces de demostrar un beneficio
significativo antes de ponerlos en prictica. Los gestores sanitarios emplean esta in-
formacidn para asegurarse de que distribuyen los recursos para beneficiar al mdximo
de usuarios.

Esta ciencia también ha encontrado su sitio en las salas de los tribunales. A los
jueces se les estid presionando para que admitan dnicamente las proebas mids solidas
E11 Procesos _ilJLlir.'i:il::ﬁ sobre :I.‘i]:ll'_'l:.'lﬂ.li ]]1é:l;i1_'cm, &1 ]lJH:IT de confiar en .'L-'.Ilu:] que piee-
da contar la historia mds convincente o aquel que proporcione la interpretacion mds
brillante, Una reciente sentencia del Tribunal Supremo’ determing que ahora los
magistrados tienen la responsabilidad de escrutar los testimonios en busca de una
evidencia basada en la validez y la fiabilidad cientificas. Asi, para evaluar la admisibi-
lidad del experto, es necesario disponer de los minimos conocimientos de bioestadis-
tica necesarios para interpretar datos v validar decisiones,

Los periodistas médicos también deben entender estos conceptos, ya que los lec
tores confian en la prensa para recibir una informacion fiable. Un articulista respon-
sable deberia ser capaz de presentar al publico una interpretacidn apropiada de un
estudio cientifico. Las conclusiones invilidas y el sensacionalismeo sdlo confunden v
enajenan a un auditorio ya receloso. De hecho, a todos los que leemos la prensa nos
corresponde ser capaces de criticar el razonamiento usado en un articulo, y decidir
de manera independiente si los datos apovan la conclusion de los investigadores.

J__.-'I. Htl:riltHT-'l. ['I]I'E‘I.]I-L'L'I ]'.lrlZ!l]'.lﬂrL']II.'l['Ii.l Lia "!'il.lII‘IJ."iiI. I-T'II-I:'II'I'I'ILI'L'i‘Ir:l['I l;,ll.“: ek i]:!."ll'i.l.-'l. €11 Iil.
toma de decisiones. Sin embargo, muchos de nosotros no hemos tenido la forma-
c1om adecuada para interpretar dicha hiteratura. Nos sentimos intimidados por las
complicadas formulas estadisticas empleadas, Estamos incémodos con términos
como «intervalo de confianzar v spotencias, ya que estin basados en conceptos que
parecen verdaderamente complejos. Debido a que somos pocos los que hemos teni-
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do una adecuada formaciin estadistica, puede ser complicado interpretar la litera-
tura médica.

Imaginese en una ciudad desconocida, intentando ir de un lugar a otro. En vez de
partir sin rumbo, usted encuentra que es mucho mis eficaz obtener un mapa de la
civdad para orientarse. Mientras usted sepa interpretar el mapa, podrd utilizarlo en
su beneficio, Usted no cred el mapa, Usted dejd esta tarea al cartografo, y esperd que
él o ella recogiera la informacidn adecuada. Mientras usted tenga las habilidades
I'It'l:‘l'.'hi.'lriil:"i E"‘iirii 'i['l‘lt'rl'?]'r.'tilr l‘.'."|_ [Th EJ;I. I'?l: H'.l.Ti.li AlCATIEAT S1 l'.l.t'!'iti['ll.'l.

La comprension de los conceptos de bioestadistica es como el conocimiento que
le permite leer un mapa correctamente. Las habihdades para interpretar la hteratura
le permutirin alcanzar la respuesta que usted busca, gulindole en sus decisiones y
recomendaciones. No es necesario dominar las matemadticas que se esconden tras una
prueba estadistica. Deje esto a los expertos estadisticos. Confie en gue ellos le propor-
clonarin la prueba mds apropiada para un tipo de datos v con unes resultados fide-
dignos. No todos los profesionales médicos pueden ser estadisticos, ni necesitan ser-
lo. 51 asimila los fundamentos, usted deberia navegar cdmodamente por la literatura
médica.

El objetivo de este libro es presentar los conceptos de bicestadistica de una mane-
ra simple, organizada v ficil de entender. Cada capitule se concentra en un solo
concepto, ¥ la informacion se asimila paso a paso reforzindola a medida que se avan-
za, Los conceptos principales estin enfatizados, pero las formulas matematicas se han
minimizacdo, Esto no es un libro de texto de estadistica (jno seria tan divertido!?). El
Hl.'ljlﬂi"."l'l I ©% I_'IZP]'I"ul'l':'r"irll':' £©11 Un ]_Ji(it‘.‘-i[iii].i.‘-i1ilf:‘|:l, ."ii]'H:I ]'.lTIZP"."I:l'_'T.II'_' [ll':' |i!."i ]]il]'ﬂ'il'il:li.'l[ll‘:‘."i mne-
cesarias para interpretar con seguridad la literatura, v asi practicar la medicina basa-
da en la evidencia. Usted aprenderd el razonamiento que hay detrds del proceso de
inferencia y desarrellard un vocabulario laboral que le permitird participar en discu-
siones referentes a la literatura meédica. Por el camine, disfrutard de unas cuantas
anécdotas historicas.

Este libro esta pensado para usted. Soy consciente de las restricciones de tiempo,
por eso los capitulos son concisos v se concentran ¢n los conceptos principales. Tam-
bién sé¢ que muchos profesionales sanitarios pueden disponer de unos minutos de
tiemnpo potencialmente reflexivos entre las actividades programadas, yva sean visitas,
conferencias, tramites o reuniones. Este libro estd deliberadamente disenado asi para
que estos breves intervalos de fiempo puedan ser aprovechados de manera eficaz
examinando los puntos clave.

Los capitulos se centran en conceptos. Stempre que ha sido posible, se 1lustran las
ideas con graficos. Se recomienda entender a fondo un capitulo antes de pasar al si-
euiente. Al final de cada capitulo hay preguntas de revision de los puntos clave. Com-
prenda el enunciado y busque la mejor respuesta para reforzar el aprendizaje. 51 debe
releer el texto, no dude en hacerlo. Entendera mejor el material si intenta responder
antes de mirar la solucidn. Algunas preguntas pueden tener mds de una respuesta
correcta, pero estas respuestas deberian ser intercambiables. Puede intentar respon-
der algunas ahora mismeo.
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PREGUNTAS DE REVISION

il

. LUsamos la bioestadistica para justificar

2. Todo tipo de usan la bioestadistica para
tomar decisiones acerca de tratamientos o politicas
de salud,

3. la bioestadistica usa formulas matemdaticas para

en diferentes grupos de tratamiento

de la misma poblacién.

4. En genemal, las decisiones sobre el tratamiento o las
palicas de salud basadas en la 500 Mas
fidedignas que la expanencia personal,

5. Mo es necesaric saber las [rara
entender los conceptos basicos de bioestadistica.

6. Me gusta entender los conceptos de bioestadistica
parqUe :
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1. Daubert, V. Merrell Dow Pharmacenticals 509 U5 579 [ 19493].
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CAPITULO ]

Medidas de enfermedad

La premisa subyacente de la epidemiologia es que la enfermedad y la
insalubiridad no estdn distribuidas aleatoriamente en una poblacidn.

—Leon Gordis!

Los primeros médicos quedaron fascinados al observar que ciertos tipos de enferme-
dades tendian a agruparse. Buscaban explicaciones para las tendencias que veian.
Tenian la sensacién de que si conseguian entender el proceso de propagacién de una
enfermedad, quizi entonces la enfermedad podria prevenirse interrumpiendo este
proceso.

5in embargo, para obtener un programa de tratamiento o de prevencidn acertado,
era necesario medir la frecuencia de una enfermedad. 5élo entonces seria posible
verificar s una intervencién evitaba la transmisidn de una enfermedad. La ciencia de
la epidemiologia evoluciond a través del estudio de los patrones de las enfermedades
v del deseo de controlar las tasas de las enfermedades. La epidemiologia usa métodos
bioestadisticos para estudiar tendencias en grandes poblaciones y evaluar la eficacia
de programas de prevencidn y tratamiento. Por eso hay que conocer cdmo medir v
cuantificar la enfermedad en una poblacidn y entender cdmo se aplica la bioestadis-
tica en esta ciencia,

La epidemiologia, para estudiar la distribucién de la enfermedad en poblaciones,
parte del principio segin el cual las enfermedades a menudo se presentan en un tipo
concreto de personas. Esto es especialmente notable en las enfermedades infeccinsas,
transmitidas de persona a persona, como la tuberculosis. Sin embargo, la tendencia
de las enfermedades a agruparse no se basa necesariamente en la localizacion. La
agrupacion también puede depender de otros factores ambientales, denominados
exposiciones, Por ejemplo, los fumadores, a diferencia de quienes no lo son, tienden
a contraer ciertas enfermedades pulmonares, independientemente de donde vivan,
La epidemiologia intenta identificar qué exposiciones estdn asociadas con la enfer-
medad para controlar estos factores y reducir asi las tasas de enfermedad. A través de
métodos de supervivencia también podemos identificar epidemias potenciales, sobre
todo en enfermedades de obligada declaracion.
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INCIDENCIA Y PREVALENCIA

Las enfermedades pueden cuantificarse por sus tasas de incidencia. La palabra «tasas
implica que algo estd ocurriendo a lo largo del tiempo. La incidencia se define como
el nimero de casos nuevos de una enfermedad que ocurren durante un cierto perio-
do de tiempo —por lo general, 1 ano—, dividido entre el nimero de personas en
riesgo. Por ejemplo, si 15 personas desarrollan la gripe de 100 que estin expuestas
durante 1 ano, la incidencia de nuevos casos de gripe es de 0,15/ano. Como la inc-
dencia mide la ocurrencia de un acontecimiento {enfermedad) a lo largo del tiempo,
es una medida del riesgo de contraer la enfermedad si se pertenece a la poblacion.

o La incidencia es el ndmero de casos nuevos de una enfermedad dividide entre el
miimero de personas en riesgo de padecerla, durante un periodo de tiempo dado.
o La incidencia es una medida de riesgo.

La incidencia se usa para estimar las tasas habituales de una enfermedad v medir
la eficacia de programas de prevencion, tales como las vacunaciones. Haemophilus
imfluenzae puede causar meningitis y epiglotis en nifos pequenos. Ambas enferme-
dades tienen un riesgo vital. Cuando aparecio la vacuna de H. influenzae, la inciden-
cia de estas enfermedades disminuyd de manera ostensible (fig. 1-1). Ademds de una
reduccion general en la incidencia, se observd un cambio en la edad media de pre-
sentacidn de estas enfermedades —desde ninos pequenos que habian sido protegidos
por la vacuna, hasta nifios mds mayores que no habian sido inmunizados (fig. 1-2)—.
51 se ha hecho un seguimiento de la incidencia de una enfermedad durante varios
afios, conocemos su tasa habitual. No esperamos un gran cambio de un afo a otro.
Si esto ocurre, se investiga su causa para intervenir y prevenir una epidemia ain peor,
A mediados de los afios ochenta, un aumento alarmante en la incidencia de la tuber-
culosis (fig. 1-3) alertd a los expertos de salud puablica de una epidemia inminente,
Previamente, parecia que la tuberculosis estaba en camino de erradicarse en Estados
Unidos gracias a los esfuerzos de la sanidad pablica que estaban, en efecto, controlan-
dola, La creciente incidencia fue parcialmente atribuida a la aparicion del virus de la
inmunodeficiencia humana (VIH), infeccion que aumenta la susceptibilidad a con-
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FIGURA 1-1 Casos de M, mfluenzoe causantes de gripe y tasas de inodencia, Luisiana, 1983-2001,
(De www.oph.dhhlouisiana.gow)
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FIGURA 1-2 Enfermedades causadas por H wfluenzoe, incdencas anuales medias por edad y
periodo de tiermpo, Luisiana, 1987-198% y 1991-2000. {De www.oph.dhhlouisiana.gow.)

traer la tuberculosis. Esta observacién originé programas para identificar a los indi-
viduos afectados vy asegurarse que fueran tratados.

La prevalencia, por otra parte, es el namero de personas afectadas por una
enfermedad, respecto al nimero de personas en la poblacién que podrian padecerla,
en un momento dado. No tiene en cuenta la duracion de la enfermedad. Es como
mirar una foto de la poblacidn en un instante de tiempo para ver quién tiene la
enfermedad vy quién no. Como esta medida no identifica los nuevos casos, no es una
medida de riesgo, pero refleja el peso real de la enfermedad en la comunidad.

o La prevalencia es el niimero de personas afectadas divididas entre los individuos
fotales en un mstante de bempo,

La prevalencia de la diabetes mostrada en la figura 1-4 incluye a todos los adultos
que han sido diagnosticados con esta enfermedad en comparacion con el nimero de
personas en la poblacidn, expresada como un porcentaje, En 2000, el nimero de dia-
béticos, incluyendo a los no diagnosticados, en Estados Unidos era asombroso:
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FIGURA 1-3 Mumero esperado y observado de casos de tuberculosis, Estados Unidos, 1980-19392,
(De Centers for Disease Control and Prevention. 1993, MMWR, 42:696.)
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FIGURA 1-3 Prevalenca de la diabetes en hombres y mujeres (edad: 20 afos) en la poblacidn

estadounidense. La diabetes incluye la enfermedad previamente dizgnosticada y no diagnosticada
definida por glucasa en sangre en ayunas =126 mg/dl; la edad estd estandarizada. (De Cohwell, 1.
A 2003, Digbetes hot topics. Philadelphia: Hanley & Belfus, p. 2.)

17 millones (el 5,2% de la poblacién). También se puede examinar la prevalencia de
la diabetes en otros grupos, como aquellos que estin en didlisis por insuficiencia re-
nal. En este caso, el denominador no seria la poblacion entera, sino todos aquellos
que estin en la fase terminal de la enfermedad renal (ERFT). Conocer la prevalencia
de una enfermedad nos debe permitir proporcionar servicios de asistencia médica
adecuados, como centros de didlisis. También es util a la hora de tomar decisiones
sobre la distribucion de fondos financieros para la asistencia médica.

La incidencia v la prevalencia estian relacionadas. Una manera de aumentar la
prevalencia de una enfermedad es afnadir nuevos casos, por una mayar incidencia.
Este aumento puede deberse a que mds personas cumplen los criterios diagnosticos,
va sea porque han variado, ya sea porque programas intensivos de cribado han au-
mentado el mimero de individuos detectados. Este cambio en las tasas de incidencia
podria provocar, a su vez, un aumento en la prevalencia.

Un desgaste, 0 una disminucién en la prevalencia, sucede cuando la poblacidn
afectada o se cura o muere, Un estado estable ocurre cuando la incidencia es igual al
desgaste. El «recipienter de la prevalencia de la figura 1-5 ilustra la relacion entre
incidencia, prevalencia, curacion y mortalidad. Una disminucidn en la prevalencia
podria resultar de un programa de prevencidn acertado que causase una disminuo-
cién en la incidencia de nuevos casos. Tenga presente, sin embargpo, que una dismi-
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FIGURA 1-5 Relacidn enfre incidencia y prevalencia: VM {De Gordis, L 2004. Epdemiglogy,
Ard ed, actualizada Philadelphia: WE Saunders, p. 37)
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personas afectadas.

Por otra parte, cuando la prevalencia sube, puede deberse a que la incidencia ha auv-
mentado, pero también a otros factores. Existen muchas enfermedades muy prevalentes
que no son curables, pero que pueden ser tratadas durante muchos anos. En este caso,
las personas con dichas enfermedades se van acumulando en el tiempo. El paro cardiaco
congestive, la ERFT, la enfermedad vascular v la diabetes son algunos ejemplos. Incluso
s1 los programas preventivos controlan con éxito la incidencia de nuevos casos, la previ-
lencia podria aumentar debido al mejor tratamiento v al alargamento de la vida dnl del
afectado, Independientermente de la causa, un sumento de la prevalencia refleja una
IAYOr carga social, que se traduce en Bastos de asistenicia médica ms elevados,

Tipos de estadistica

En general, hay dos grandes usos de la estadistica. Un conjunto de datos que descri-
ben las caracteristicas de una muestra en estudio se denomina estadistica deseriptiva,
Este tipo de analisis no extrae conclusiones a través de pruebas estadisticas, sino que
unicamente tiene un propdsito informativo.

o Lo estadisticn descriptiva es un conjunto de observaciones gue describen las carac-
IE.'FJI.FITI['Hﬁ |"I-[.' Wit s,

En el campo médico, puede usarse para obtener perfiles de los individuos {o ins
ttuciones} con un cierto tipo de la patologia, como el nimero o el tpo de cinceres
de pulmén diagnosticados en un perindo de tiempo, Los datos de la tabla 1-1 fueron
rl:-L'HEiLl.ﬂ:-i- por el MNational Cancer Institute {Institute Nacional del Cancer). Aportan
la incidencia anual media de cinceres de pulmdn diagnosticados por cada 100,000
personas en hombres v mujeres en estratos de edades diferentes. Los datos muestran
el riesgo de que una persona media desarrolle el cincer de pulmdn en un ano dado.

Observamos que los picos de incidencia en los hombres se dan en edades mas
avanzadas (73-79 afos) que en las mujeres (70-74 afios), v la incidencia total del
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TAELA 1-1 Tasa de incidencia anual por edad y sexo (por 100.000) de cancer de pulmén
y bronguios

Edad Hombres Mujeres
0ad 00 0,00
Sag 0,00 0,00

1aid 0,00 0,80

12 & 149 o135 12

20 a 24 016 0,23

25 a 29 0,46 0,56

30 a 34 1,76 1,26

35a 38 5,40 415

40 a 44 21,59 14,46

45 a 49 51,31 31,84

o0 a 54 104,60 56,54

55 a 59 19615 B9,97

B0 a 64 28307 123,10

05 a 69 380,148 142,84

T0a T4 455 64 153,08

FER L 469,67 135,20

ol a B4 441 .65 108,035

B5 y mads 314,12 75,17

D= Sandik, E ed (1968). Anaual Comcer Stabshcs Review: Washington, [, Co Division of Cancer
Prevertan and Contral, Matioral Cancer Institute. 1985,

cancer de pulmdn es mds alta en los hombres que en las mujeres en los afios estudia-
dos. En los datos bioldgicos es habitual distribuirse a lo largo de un rango de valores,
pero con picos en ciertos valores, como vemos aqui. Observe que este tipo de tabla
no nes dice st hay una diferencia significativa entre sexos en la incidencia del cincer
de pulmdn, o si estos datos son significativamente diferentes en cuanto al numero de
cinceres ¢n la poblacidn general respecto a otros afnos, Son Gnicamente datos des-
criptivos. Los nimeros generalmente cambiarin de afo a afo, pero ver st una mter-
vencidn (como una campana antitabaco) tiene un efecto beneficioso significativo
requeriria una recogida adicional de datos durante muchos mis afios, dado el amplio
I.‘L]J.“il::l e [Zil'."l'l'lJ:l{:I entre la t"b.;]:li:l.‘iil'_'il:":]'l al tabaco v el desarrolls del cancer de ]'J|1||'r'|c*m.
Para hacer formalmente esta comparacidn, usted deberia realizar una prueba estadis-
tica para comparar los datos.

La inferencia estadistica, por otra parte, hace justamente esto: aplica formulas ma-
temiticas a los datos para hacer comparaciones formales entre dos o mas grupos.

e La inferencia estadistica usa datos de una muestra para Racer comparaciones y
sacar conclusiones sobve un grupo mids grande del que representa la muestra.

Una aplicacién fundamental de la investigacitn clinica es identificar un camino o
una ntervencidn que beneficie a un grupo de personas. El grupo micial estd dividido
en dos subgrupos, como se muestra en la figura 1-6, v cada subgrupo estid expuesto a
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FIGURA 1-6 Un protocolo estdndar de investigacdn donde cada grupo recibe un tratamiento dife-
rente, v o resultado final se compara después de un certa tempo,

un camino o tratamiento diferente. Al final del ensayo, el efecto de cada tratamiento
se mide en los subgrupos. Por ejemplo, para comparar una nueva intervencidn qui-
rargica con el tratamiento médico estindar contra el cancer de pulmdn, usted podria
asignar aleatoriamente a los pacientes de cdncer de pulmdn a recibir uno u otro tra-
tamiento, v comparar las tasas de mortalidad después de un periedo de tiempo.

A través de la comparacidn de los resultados, la inferencia estadistica responde si
alguna opcién aportd un beneficio significativo. Se usan distintas formulas para con-
testar tipos diferentes de preguntas pero con el mismo razonamiento detris de cada
prueba estadistica. Es necesario saber cudndo v como usar estas férmulas para anali-
zar usted mismo los datos. Sin embargo, la mayor parte de investigadores confian en
los estadisticos para aplicar las formulas apropiadas a sus datos, 51 usted entiende la
Iﬂ-:lE['L'ii L'I:'II'['I'l_.I.TI {II.H: I'Ii.'l:!.' 'I.]I'.'lri..l:"i I:I.ﬂ' ]il i“l_t'rl'.'r'llf.:ii'l thtl';l.i!-itii.'i.'l, :"ifrii 'L';.'I]'.li.l;l':. ﬂ,lll." iT'ItI;.'FEJFt'“I.T
cualquier tipo de estudio.

PUNTOS CLAVE
w Las enfermedades tienden a agruparse en grupos de personas.
m [a n:pidt'u'n'ulugiu es el estudio de la d:n:EJ-:m:-.iﬁn de una enfermedad en una po-

blacidn.

m Las medidas de enfermedad en una poblacidn son necesarias para seguir ten
dencias, identificar epidemias y valorar los programas de tratamiento v preven-
clom.

w Laincidencia es el nimero de nuevos casos de una enfermedad dividida entre
¢l nimero de personas en riesgo de padecerla, durante un periedo de tempo
dado, Como mide un acontecimiento a lo largo del tiempo, se expresa como
una tasa.

» Lainadencia es una medida del riesgo de contraer la enfermedad en un perio-
do de tiempo para cada indviduo de la poblacidn.
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w Laincidencia se usa para conocer las tasas de enfermedad basales y para medir
la eficacia de programas de prevencian.

m La prevalencia es el nimero de personas atectadas divididas entre los indivi-
duos totales en un instante de tiempo.
La prevalencia refleja el peso de la enfermedad en la comunidad.
La prevalencia aumenta con incrementos de la incidencia o con programas de
prevencion acertados que alargan las vidas dtiles.

|| [.il. |:th"'|l'£|..||'."|]l.'iii di:‘-i'l]'li]ll.l:r't" O 'I'I'I_ﬁlrtiil:il:].;ili:l. I'.':':L'I;.'."ii".";.'l, LA 'L'l.lriIlL"il.'l['I':'."i 11 Lol
programas preventivos acertados.

m La estadistica descriptiva describe las caracteristicas de un conjunto de datos
tomados de una muestra.

m La inferencia estadistica realiza comparaciones v saca conclusiones sobre un
grupo més grande en funcién de los datos de una muestra.

BIBLIOGRAFIA
I. Gordis, L. 2004, Eprdenalogy, Philadelphia Pac WE Saunders,

PREGUNTAS DE REVISION

1. La tasa y el nesgo hacen referencia al ndmers de que acumen en &l termpo,

2. La incidencia s el nimemn de casos de una enfermedad que aparecen en
el nempo,

3. La incadencra €5 una ¥ una medida de

4. La prevalenc es el nimero de casos de una enfenmeadad en un de tiempao.

5. El grahico de la figura 1-4 muestra la prevalenca de diabetes en estratos de edad
diferentes. Esic es un ejemplo de estadistica

6. Para hallar una diferencia significativa en la prevalencia de diabetes entre estratos de edad
diferentes, requeriria una estadisnca.

7. 5 la imcidenca aumenta v todas las demas cosas no varian, la prevalencia

B. 5 la mortahdad aumenta v todas las demds cosas no varian, [a prevalencia

9. Cuando el watamiento 2larga la vida Gt en enfermedades crdnicas, la prevalencia

RESPUESTAS

1. acontecmientos

4. NuUsoE

3. tasa, nesgo

4. instante

5. dascriptiva

B, inferencia

I aumentsa

B, disminuye

aumenta
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CAPITULO 2 si

Principios matematicos

Nuestras vidas estdn llenas de nimeros, pero a veces olvidamos que los
neimeros son sdle herramienias.

—Peter L. Bernstein'

Una aplicacién habitual de la inferencia bicestadistica consiste en comparar varias
opciones para ver si alguna es mejor que otra. Se selecciona una muestra y se divide
en grupos. Los grupos son expuestos a intervenciones diferentes, y se observan v
comparan los resultados finales. Los resultados, como la tasa de mortalidad, se expre-
san con un valor numérico, De este modo, las matemdticas forman parte del asunto,
S5in embargo, las matemdticas que usted tiene que saber son bdsicas e implican com-
paraciones en forma de ratios o férmulas algebraicas simples. En este capitulo se
presenta una revision de estos conceptos v una discusidn de varios tipos de grificos
usuales.

RATIOS

Cuando se desea comparar las proporciones de una determinada caracteristica en
dos o mds grupos, se suele recurrir a las ratios (o razones), como podria ser la razdn
de mortalidad de las personas tratadas médicamente frente a las tratadas quirargica-
mente. Las ratios permiten comparar fracciones. Cada fraccién tiene un numerador,
N, v un denominador, [

N
I

I} representa, por ejemplo, el nimero de sujetos que reciben el tratamiento médico
estindar. W es el nimero de sujetos con la caracteristica medida en el grupo (p. g, la
mortalidad). La figura 2-1 ilustra los resultados de un estudio donde los sujetos con
cincer de pulmon recibieron o bien tratamiento médico o bien cirugia, y se compa-
raron las tasas de mortalidad.

Es mis ficil comparar fracciones cuando el denominador de cada fraccidn es el
mismo. Esto se realiza convirtiendo las fracciones de manera que los denominadores
se expresan como valores iguales. La multiplicacion del numerador y del denomina-

13
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FIGURA 2-1 Las tasas de moralidad de cada grupo pueden compararse usando fracciones.

dor por el mismo nimero noe cambia el valor de la fraccidn {ya que se estd multiph-
I:il['ll'.l(l ]il I-FIJECII‘I-:I['I ]JHT ]]. l_:.['l'll::l'lld_'t.'i. |iJ:'i- I'!"I'I.'IETIZI'I'I_'iIIII'I.L"!'i- ]'.lll.t'l'.lf“ I.'(I‘]I'I]J.ZLTII.TM'_' d 1'|'.'l'|.-'é:'i- l'.lt'l
valor de los numeradores.

Por ejemplo, el grupo A contaba con 16 muertes en 23 individuos en 5 anos, y el
grupo B contaba con 19 muertes en 25 individuos en el mismo periodo de tiempo.
s0ué grupo corrid peor suerte?

16 19
— comparado con —
23 25

Este problema es mis ficil si los denominadores son iguales. Multiplicaremos la
primera fraccion por 25/25 y la segunda fraccién por 23/23 para conseguir denomi-
I'I.:lli.lli:l'l'ﬁ'."i IIEUL'IIL"H, :'i-i['l CL'I[T'Ihi-'I.r I'_'l I|l-'-'lll'lr l'.lt.' L'L'II:'.L'I |-T.:l|i_'l'_'i|:..|']'|.

16 25 400
Grupo A —x—=—
23 25 575
Grupo B Ex£=43".

25 23 575

El grupo B resultd peor: tuvo una tasa de mortalidad mds elevada.

Otra manera de comparar ratios es reducir cada fraccidn de modo que el deno-
minador sea 1gual a 1. Cualguier numerador sobre un denominador de 1 es 1gual a si
mismo (se deduce que cualquier nimero estd realmente dovidido entre 1), Realiza
mos esta operacion dividiendo el numerador entre el denominador. Coando todas
las fracciones en un grupo son simplificadas de modo que sus denominadores sean
iguales {tal como 1 o 100, es legitimo comparar sus numeradores.
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16

Grrupo A E - 0,70

1 LG
Grupo B 3 1-“

L3

Vemos de nuevo que el grupo B tuve una tasa de mortalidad mas elevada.

Las fracciones también se pueden expresar como porcentajes. Esto implica que
todos los denominadores se han transformacdo en 100, Es facil comparar valores re-
lativos usando la escala porcentual, ya que nuestro dinero se basa en dicha escala y
todos nosotros sabemos comparar precios.

16

I:,]'|_|_F|r_'| A "‘__:!l =(,70

19
— =076
Grupo B 25

16
Grupo A 5 = 100 = 700

149
Grupo B o x 100 = 76%
25

Fl ErL A tuvo una tasa de mortalidad del 70%, mientras fue &) ARl B fuva
una tasa de mortalidad del 76%.

Podemos combinar las tasas de mortalidad de los dos grupos en un unico nime-
ro denominado ratio (o razon). La tasa de mortalidad de un grupo se convierte en el
numerador, N, v la tasa de mortalidad del otro grupo pasa a ser el denominador, I,
Tanto el numerador como el denominador son fracciones en si mismos. Para nuestro
proposito, cuando una {raccidn se divide entre otra, se representard por una doble
linea. De la division de las dos tasas de mortalidad se obtiene un nico nimero, la
rabio de mortalidad.

I

23 _pe2
1%

23

Mo siempre estd claro que grupo fue asignado al numerador ¥ cudl fue asignado
al denominador. 51 el resultado es menor que 1, sabemos que la tasa de mortahdad
del grupo representado en el numerador fue menor que la del otro grupo, pero a
menudo tenemos que confiar en una explicacidn en el texto para identificar exacta-
mente qué grupo fue mejor.
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TABLAS 2 = 2

Una forma habitual de mostrar los datos que miden la prevalencia de una caracteris-
tica en cada uno de los dos grupos es una tabla conocida como atabla 2 x 2s, Estas
tablas pueden ser confusas a primera vista porque es infuitivo dar a las coatro celdas
el mismo énfasis, pero realmente deberian interpretarse secuencialmente. Para el
ejemplo, las celdas contienen el nimero de sujetos que murieron v aquellos que es-
taban vivos después del periodo de estudio.

Muertos Vivos
Grupo A 16 i
Grupo B 149 &

En primer lugar, identifique los grupos comparados imaginando una doble linea,
Tenemos que atadir a las filas el nimero total en cada grupo, Estos serdn los deno-
minadores,

Muertos Vivos

Grupo A 16 7 23

—_——

Grupo B 19 & 25

A continuacion wdentifique el numerader, que es la caracteristica que se estd mu
diendo. Este ejemplo compara las tasas de mortalidad, asi que el mimero de fallecidos
en cada grupo seran los numeradores.

Grupo A | 7 @ %S_

i == =082

19
Grupo B & 25

Las tablas 2 = 2 son muy comunes; al igual que el clisico vestido negro, son ideales
para muchas situaciones diferentes (son ficiles de construir v elegantes mostrando
los resultados), Existen muchas aplicaciones que usan estas tablas, asi que usted la
encontrard en numerosas ocasiones. Recuerde que debe interpretarla identificando
en primer lugar los denominadores,
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LOGICA Y DIAGRAMAS DE VENN

Ciertos grupos de individuos tienden a presentar caracteristicas comunes. Por ejem-
plo, las personas con diabetes tienden a necesitar didlisis en la fase terminal de la
enfermedad renal (ERFT); pero no toda la gente que recibe didlisis tiene diabetes, m
todos los diabéticos tienen fallo renal. Estas relaciones pueden expresarse grifica-
mente con diagramas de Venn, donde un circulo representa la condicidn 1 (p. e},
diabetes) v otro circulo representa la condicion 2 (p. e)., didlisis}. Un ejemplo de
diagrama de Venn es el mostrado en la figura 2-2. Estos son diagramas aproximados
que no tienen un significado numeérico, pero en ocasiones los tamanos relativos de
los circulos pueden representar la prevalencia de cada condicién. La zona comun
rr.'l]rf:'i-l'_'[][i.'l ill'.lllt']lil':'i- h”:il‘.'[l:l:‘-i (AN | i![T'Il:'Ii!.'-i I'.'HI'II:iiL"il'I['II‘.‘f‘.‘-i.

Los diagramas de Venn no tienen que estar imitados a dos condiciones. Por ejem-
plo, [a figura 2-3 ilustra la relacidn entre asma, bronguitis cronica v enfisema. Algu-

FIGURA 2-2 Relacdn ordinana entre diabetes y ERFT,
Wermos que la pravalenos de diabetes es mds alta

Diabetes que la de ERFT, v que aproximadaments la mitad de
los sujetos con ERFT tienen diabetes. (Arkey, R. A,
ed. consultor, 2001, MESAP 12 Nephirology
agnd hyperfension. Philadelphia: American Co-
llege of Physicians-Amenican Society of Intemal
Medicine,

FIGURA 2-3 Asma, Drongquims cronica y
Bronquitis enfiserma pueden darse individualmente,

cronica o dos de ellos en el mismo indhvidua, o
los trees al resma tigrmpo.
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nas personas tienen sdlo una de estas condiciones, otras tienen dos, y las representa-
das en el centro del diagrama han sido diagnosticadas con las tres. Este diagrama de
Venn también ilustra que ninguna de estas condiciones es exclusiva. La presencia de
una condicidn no excluve la posibilidad de tener otra.

Los diagramas de Venn se usan para ilustrar un primer conocimiento sobre la
relacidn entre las condiciones, Cuando un crculo invade a otro o se incrementa el
solapamiento, quizd prdamos datos adicionales para cuantificar su relacion. De he-
I'.'l"ll.'lI "l-"::l.lll"t"l'l:['lll.'l."i il |I:'|:'i- I::I.II-'I.EFHIT'IHH l]l'.' .Ilr'll'.']”'l I'['I]II'."I'Itr;.'I:'i- E‘rl.]rl]l'lﬁ.lii‘:.il[]l'l.:l."i (= ] |i3!'i I'.'['If-l'.'rl'IH'."i.L'l.-
des v su epidemiologia.

Cuando un circulo esti completamente dentro de otro circulo mas grande, como
ocurre en la figura 2-4, todos los que tengan la condicion representada por el circulo
mas pequefo también tendrin la otra condicién, Este es un ejemplo de inclusidn: si
se tiene la condicion B, seguro que se tiene la condicidn A. Son bastante inusuales, ya
que en general puede haber alguna excepeidn a la regla. Por otra parte, las condicio-
nes mutuamente excluyentes tienen dos circulos separados que no se tocan (circulos
Cy D). Tener una condicién implica no tener la otra,

El diagrama de Venn de la figura 2-5 describe la relaciin entre la arteriosclerosis
coronaria {AC) v la presencia de uno o varnios factores de riesgo: hipertension, diabe-
tes, hiperlipidemia o antecedentes familiares de AC.

Los diagramas de Venn pueden ser muy eficaces para describir relaciones influidas
por algiin sesgo, Por ejemplo, las primeras mvestigaciones psiquidtricas que se real-
zaron en homosexuales concluian que todos ellos tenian un trastorno mental, De
hecho, hasta 1973, el Mamual jJ'e'.::grzri;:.l'r'L'ra- ¥ Fstadistieo de lps Trastornos Mentales,

FIGURA 2-3 En o primer diagrama, ¢ crculo B estd dentro de A Tener la caracteristica A es un re-
quIsitD necesana pard tener ambién la B. Bl segundo diagrama ilustra condicionas mutuamente exclu-
yentes, donde tener una condicidn {representada por C) excluve tener la ofra (representada por O,

FIGURA 2-5 Este diagrama de Venn muestra que la AC
ectd sdlidamente ligada con los factores de riesgo ya que
el circulo o la AC estd cas completarments cercada por @l

Hipartensian

circulo de factores de nesgo, Casi todos los que tienen AC i ’JE;D
tienen al menos un factor de nesgo, aunque haya muchas 1 fentes
personas alrededor con unc o varios factores de riesgo y i i
. hiperlipidemia

que na tienen AL, Hay muy pocos casos de personas con yio
AC que no henen ninguno de esios factores de resgo.

4 & o 5 antecedentes
Obsenese que este diagrama no indica que los factores da AC

de resgo cauten AL, sdlo que hay una asociacidn obeer-
vada,
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publicado por la American Psychiatric Association, incluia la homosexualidad como
una enfermedad, y el tratamiento se centraba en la «conversidne de estos individuos
hacia una orientacién heterosexual®. El diagrama de Venn que representa esta per-
cepeion se pareceria al de la figura 2-6.

Este diagrama representa la creencia de que todos los homosexuales son enfermos
mentales, Los psiquiatras no se percataban de que no estaban contemplando todo el
denominador de homosexuvales, sino s6lo los que habian sido remitidos por una
I.'.'."['I'-ﬂr[T'II'.'{]i!‘I.] I"':'i-i-lll.lii.l”'l'il:il, EJI‘.'FH '|'|'|_|.II.'.|'|.HH |||.'|['|'||.'I.'-ii'.'_!'.;l.lil|':'."i T1ek 1'}."|'|.'|-i3['| ['I[['IH.]'I] frastorpo
mental y, por lo tanto, no existia ninguna razon para consultar al psiquiatra. Se ne-
cesitaron anos de esfuerzos para obtener el diagrama de Venn correcto {parecido
al de la fig. 2-7) v eliminar la clasificacidn de la homosexuvalidad como una enfer-
medad.

:Este es un dibujo muy diferente! Los psiquiatras que al principio clasificaron la
homosexualidad como un trastorne mental no consideraban toda la realidad, pero
también podian haber estado influidos por el movimiento social v religioso contra
los homosexuales, Los diagramas de Venn pueden usarse para representar observa-
ciones objetivas, pero también podrian reflejar asociaciones originadas por un sesgo.
Es un ejercicio ficil generalizar sobre una profesion, una religion o una raza basin-
dose en unas pocas observaciones. Tenga siempre en mente la posibilidad de un cir-
culo mds grande cuando realice juicios v forme opiniones. Puede existir una llamada

Traslorno
mental

FIGURA 2-6 Este diagrama de Venn descnbe una relacidn
cebida a un sesgo,

Homosaxualidad

<«

Trastorno
mianital FIGURA 2-T Un diagrama che Venn con dasifica-
ciones cambiladas para revertir la vieja oeenca
de que todos los homosexuales son enferrmos

mentales.

Homosaxualidad
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CUADRO 2-1

Recientemente fuve une discusidn con un residents gque pasaba o mafiano evaluanda a
pocientes admitidos en el sendoio de urgenoas con dolor en e pecho lo noche anterior,
Estaba frustrodo por &f ndmemn de pacientes admifidos con un dofor que oparentemente no
tenia un ongan cardiaco. Comentd que los médicos ge urgencas admilfan a todo oaquel que
presentaba dolor en el pechn, Le dibufé &l diogroma de Vienn de su percepcion del grupa P
fagquelios con dolor en el pecho que ocuden a wrgencias) y del grupo A (aguelias con dalor
en &l pecho gue eron odmitidos). Asumi gue fodas fos admisiones por dolor en ef pecho se
realzaban a través de urgencias.

Luego dibué &l diagrama de Venn parg lo percepaidn del médioo gue realmente trabayoba
en el lumn de noche de urgencias para presentadas (P y edmitidos (A0, Sospecho gue ef
grupo P serd mds grande que o grupo A Puede que existon vonos pacientes gue fueron
evaluados con dolor en ef pecho v enviodos a caso, sn sobeno & residente,

Todns aquelios que s presentan (grupo P) san admitidos (grapo A} Por o fanto, & grupo P
estd contenido completaments dentro del grupo A Por ofra parte, dodeos los que son
admitidos con doior en el pecho (grupe A} ocuden o wgencos (grupo P 51 suponemos
que todas las admisiones proceden de urgencias, enfonces of grupoe A estard contenido
dentro del grupo P Los dos circulos estardn supenpuesios.

smayoria silenciosas que no se habia tenido en cuenta. Nunca subestime ¢| verdade-
ro denominador. Esta es una prictica muy sana, que conviene aplicar en la vida
profesional v en nuestras relaciones sociales. Considere la situacion descrita en el
cuadro 2-1.

RELACIONES ENTRE CARACTERISTICAS

A menudo, el valor de una caracteristica estd asociado con el de otra de forma cons-
tante v expresable numéricamente. Por ejemplo, el nivel de la educacion estd relacio-
nado con los ingresos anuales: la gente con mis educacion generalmente gana mads
dinero,

Frat

Esta relacidn numérica puede expresarse de tres modos:

l. Palabras. Podemos hacer una declaracion sobre la fuerza de la relacidn. Por
ejemplo, podriamos decir que cada afio adicional de formacidn tras los estu-
dios secundarios aumenta los ingresos una cierta cantidad media, por ejemplo
10.000 délares, que se afladen a un sueldo base que podria ser de 30.000 délares
{todos ellos son datos ficticios).

. Fdrmulas. Son mds satisfactorias intelectualmente, pero requieren que el lector
entienda los simbolos usados. Por eremplo, la formula familiar p = bx + a re-
presenta una asociacion lineal entre y (variable dependiente) v x (variable inde-
pendiente): y depende del valor de x La fuerza del efecto que x tiene en y se
observa en el valor de b a se denomina constante o valor basal v es la intersec-
ciom en y cuando x = {, Usando el ejemplo de los ingresos, la variable indepen
diente x es el nimero de anos de formacion adicional a la ensefnanza secundaria,
v b es el efecto en los ingresos por cada afio de formacion adicional; a repre-
senta los ingresos basales de 30,000 dolares para aquéllos sin mds formacidn;
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Fromadio da ingrasoas anuales

M0 en funcidn de los afios de formacion

% 100 adicional fras la secundaria
2 g0
5 -
@ E B0
28 70
‘g T o FIGURA 2-8 Grdfico de la ecuacian
rt- y = 10.000x + 30000, Por cada
'g = =0 incremanto unitano en x, ¥ aumenta
gL 40 en 10000, La constante de y para
E a0 x¥ = 0 es 30,000,
o 20

10-

T | T 1 I J
i 2 3 4 a3 7] 7 g

Anfios da formacion adicional
ras la secundaria {daios ficficios)

¥ representa los ingresos anuales medios que dependen del valor de x, anadido
a los ingresos basales.

Cuando queremos saber multiples valores de p, puede ser mas ficil consultar una
tabla que contenga la solucion de la ecuacion para diferentes valores de x. Un ejemplo
habitual es una tabla que convierte la temperatura de grados Fahrenheit a grados
Celsius (o centigrados). También veremos ejemplos de tablas estadisticas que toman
distintos valores v los transforman en probabilidades.

3. Grdficos. Este es el modo mds informativo de mostrar una relacién entre va-
riables. Transmiten ficilmente el tipo y la fuerza de la relacion existente entre
valores. Es mds informative ver una ilustracion que tratar de interpretar
descripoiones verbales o numéricas,

e Flcje x e5 la abscisa.
o Eleje y es la ordenada.

El grafico de la figura 2-8 muestra que la cantidad de incremento de y depende del
valor de b, que es la pendiente de Ja recta.

Como leer un grafico: aproximacion paso a paso

Aunque parezca rudumentario, es una buena costumbre hacer secuencialmente cada
uno de estos ?iir'l]PItH pasos RiEl'ﬁEJn: que usted se encuentre con un graiﬂn_'n- Conviér-
talo en una rutina.

L. Mire el titulo. Sorprendentemente, muchos de nosotros hacemos esto en Gltimo
lugar porque nos atrae la parte grifica de los datos, Es mucho mas eficiente
concentrarse primero en qué contiene antes de mirar ¢l grifico. A veces tendri
que buscar el titulo. Puede estar en la cabecera, como en la figura 2-9. En oca-
siones solo se puede encontrar en el texto.
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FIGURA 2-9 Relaciones entre 13 tasa de filrado plomenlar (FG) por " kotalamato y la concentra-
odn e creatining siénca () y la etapa termmal de la enfermedad renal cranica,

2. Mire la etiqueta de la abscisa (eje x). Representa la variable independiente. Esta
variable puede estar trazada de manera continua, o bien puede representar
grupos diferentes (p. ¢j., en un grifico de barras),

3. Mire la etigueta de la ordenada (eje v). Representa la variable dependiente.
Preste atencidn al rango de valores, va que puede no ser el que usted pensaria
intuitivamente. Algunos valores pueden haber sido excluidos del rango, espe-
cialmente si contenian tnicamente unos pocos datos. El grafico de ingresos
anuales medios (v. fig. 2-8) podria mostrarse sin los niveles inferiores de
ingresos va que son redundantes en nuestro ejemplo,

4. Mire la recta o la barra que define la relacidn. Aqui estd la sustancia del grafico,
Es mds facil mterpretarla después de haber pasado por los pasos previos,
Algunos grificos contienen mucha nformacién y pueden mostrar diversas
relaciones en un cuadro, usando multiples lineas o barras coloreadas para re-
presentar grupos diferentes. Observe que cnando x se traza de manera con-
tinua, la pendiente de la recta representa el efecto que un incremento de x tiene
en y. 5i es una linea recta, x tiene un efecto constante en y. 5i la linea estd cur
vada, la magnitud del efecto en y cambia con el valor de x, como sucede en la
ecuacion y = x,

5. Saque sus propias conclusiones, [Esto es como el postre! Es la suma de los pasos
J':Il‘i:."l."il.Hi- Compare sus conclusiones con las del auvtor. La ﬁgu:—a 2-4 J.ZIL'IE-L:I-E
parecer un poco confusa a primera vista, Mirémosla usando esta aproximacion
paso & paso.

Primero encuentre el titulo {en este caso, estd en la cabecera), Ayuda a saber que
la tasa de filtrado glomerular (FG) es un reflejo directo de la funcidn renal, ¥ que la
manera mds precisa de medir ¢l FG es invectando una sustancia conocida como '#1-
wotalamato v luego medir el volumen de sangre que los rifiones son capaces de filtrar
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de esta sustancia en 1 min. Debido a que es un método muy engorroso, no se usa en
la prictica médica. Un método mucho mds simple consiste en hacer un andlisis de
sangre midiendo la creatinina sérica. Este grifico representa la relacion entre el FG
medido por la sustancia altamente precisa '¥I-1otalamato v la creatinina sérica. Es
esencialmente una valoracion de la fiabilidad de la creatinina para estimar la funcidn
renal.

A continuacion, observe que la abscisa estd trazada sobre valores continuos, de
0 mlfmin (funcion renal nula) a 120 mlfmin. ;Es ésta la mejor funcién renal posible?
Probablemente no, pero valores mis altos no aportarian mads informacion. El FG ha
stdo subdividido en niveles de la funcidn renal, pero los grupos no son iguales. «Ure-
mia» ¥ «Fallo» tienen un rango mas pequeno de valores, Las divisiones se van hacien-
do mds pequenas para valores inferiores de FG, justo cuando la creatinina comienza
a aumentar rapidamente. Esto puede avudar a identificar a las personas con enferme-

dad grave antes de que llegue €l fallo renal.

La ordenada contiene los valores para la creatinina sérica. Los valores se cortan en
20 mg/dl, va que valores superiores no aportarian informacion,

;Cuil es la relacidn? Fijese que hay dos lineas que comprenden un drea de gris, que
implica que existen puntos de datos entre estas lineas. Esto significa que hay un ran-
g0 de valores de creatimina para un FG dado en diferentes individues, v que el rango
se hace realmente ancho cuando el FG decrece. Advierta también que las lineas son
encorvadas. El efecto de la funcidon renal en el nivel de creatinina sérica no es lineal,
Para descensos del FG, la ereatining en un principio varia muy poco, pero en los ni-
'k"l.‘:'_l‘:‘.'-i I'I'Ii.rlf'i- I'?i.l;ii:l.‘-i I::|.I: I-l|'|'_|1..:'iil:li'|_ FL"]'I-'I.] ]'.ll.!‘l‘_'li,lf .‘-il.l],]i]' l]ri-i..‘-i‘lii,'ill'l'_ll:'l'ltl:.

sCudl es la conclusidn? Los puntos A v B de la figura 2-9 representan el rango de
creatinina que podria observarse en un grupo de individuos con la misma funcidn
renal. Si el FG es normal, este rango es muy estrecho. En cambio, para niveles infe-
riores de funcidn renal, es mds amplio: hay otros factores que afectan mis a la crea-
tinina sérica que los descensos en la funcidn renal.

Los puntos C y D de la figura 2-% muestran cémo individuos con diferentes nive-
les de capacidad de filtracidn renal pueden tener ¢l mismo nivel de creatinina. Los
autores atribuyen este hecho a diferencias en la masa muscular, que explica la mayor
parte de la creatinina en sangre. Cuando la funcidn renal falla, [a creatinina aumenta,
De hecho, cuando se estima el FG, las tormulas usadas no solamente tienen en cuen-
ta la creatinina sérica sino también otros factores, como la masa muscular, la altura,
el peso, el sexo v, en ocasiones, la raza. Este punto podria resaltarse bajando el punto
Dra 1,5 mgfdl ¥ colecando el punto C en una posicion paralela a la categoria de In-
suficiencia renal.

En general, el uso de la creatinina sérica para estimar la funcién renal es muy
eficiente. Un valor de creatinina iayor que 2 r'ng."r.” deberia levantar la :'-l:l.‘i-E'l'EI_'h.'l
como minimo de una enfermedad renal moderada. Estos puntos de datos represen-
tan un gran nimero de individuos en un instante de tiempo, pero no nos cuentan lo
que sucede con los valores de creatinina a medida que el fallo renal crece. ;Podria
alguten medir la creatinina sérica en el tiempo en un individue dado para supervisar
la funcién renal, o el rango de valores variaria demasiado como para ser atil? (De
hecho, es de gran utilidad supervisar la creatinina sérica en un individuo durante un
periodo de tiempo, aunque este grifico no dé esta informacién,)

sEstd de acuerdo con las conclusiones?
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ECUACIONES MATEMATICAS Y DATOS

Una de las aplicaciones de las matemiticas es la resolucidn de ecuaciones. Cuando
nos dan los valores de una variable, podemos hallar el valor de otra, como en y = bx
Fa, Coando tratamos con datos, sin embarge, comenzamos con los valores de x e y
para cada sujeto ¥ tratamos de encontrar la ecuacion que mejor describa la relacién.
Esto es particularmente desafiante porque los valores que observamos en la natura-
leza no se ajustan a una relacién matemsdtica estricta. Para cualquier valor de x, habri
mis de un valor de y debido a la variabilidad natural de los datos biolégicos. Por
gjemplo, jexiste asociacion entre peso vy altura? 5i medimos altura y peso en cada
sujeto, veremos que no todos los individuos con la misma altura pesardn lo mismo,
Para estudiar s1 esta relacion realmente existe, trataremos de encontrar €l modelo que
|'|'|i:_im‘ S :ljl.l:-.Tt a las ohservaciones que tenemaos.

o La estadistica usa observaciones para definir relaciones matemdticas.

PUNTOS CLAVE

w Las fracciones pueden compararse cuando sus denominadores expresan los
mismos valores. 51 una fraccidn representa el resultado final de una interven-
cidn en cada grupo, las fracciones pueden compararse v aportarse como un
anice valor o ratio,

w Las tablas 2 x 2 organizan los datos por grupos, v muestran la frecuencia de
una caracteristica dentro de cada grupo.

» Los diagramas de Venn se usan para mostrar aproximadamente las asociacio-
nes entre caracteristicas,

|| 5-[1..']'“]_?]1.:‘ i;(?]'_l.‘iil:,lﬂ‘ﬁ.: 1(!":.'.';:! l..'] ﬂ,]i:]'_li]m['l'_lill]l'lr 1..:|.IIE|'|I:|.I:'I ﬂ':l;iil_'l'_llll'llf.! |_l:Hi- I:|.H|:I:'I.‘i {1 i!|_ SACAT
Ll I'Ili_'l ll:‘i'il'l['lt'!i-

s Cuando las caracteristicas estin relacionadas numéricamente, la mejor manera
de describir la relacién es con un grifico.

El eje x es la abscisa.
El eje y es la ordenada.
w Aprenda a leer un grifico paso a paso:
1. Lea el titulo para orientarse.
2. ldentifique las unidades en la abscisa.
3. Identifique las unidades en la ordenada.
4. Fijese en la relacion entre los puntos trazados.
5. Saque sus propias conclusiones,

m La estadistica usa observaciones para tratar de encontrar el mejor modelo ma-

tematico que describe una relacion,
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PREGUNTAS DE REVISION

1.

Una @5 una manera de comparar dos tasas de mortalidad mediante un solo
A0merno,
Se compararon dos regimenes médicos diferentes para el cdncer de marma. La razdn de

las tasas de mortalidad era 1,23, El grupo que obtuvo una mejor respuesta estaba en el
del célcule de |z ratio.

« Un estudio que revela una ratio de maortalidad de 1 muestra que |os grupos t@nian tasas

de mortalidad

Los diagramas de Venn son un mode de ilusirar relaciones entre
caracterisbicas.

Los resultados que comesponden a mditiples valores de una vanable independiente de
UNa BCuaciin pueden mostrase en una

Cuando usted lea un grafico, antes de interpretar |z relacidn entre las vanables, mire las
¥ de la abscisa y la ordenada, porgue entonces tendra los datos
en el contexto apropiado.

Las absarvacionzs an la naturaleza rio se austan a una ecuacian astricta, paro
tratamos de encontrar @l megr modelo que la descnba,

ESPUESTAS

razon
denarminador
iguales
aprodmadaments
tabla

unidades, la escala

rratermalica



CAPITULO 3

Poblaciones

Poblacidn: 1. Numero total de personas que habitan un pais, ciudad o
distrito, 2. Masa de habitantes de un lugar. 3. Comjunto de organismos
en consideracion. 4. Conjunte de casos estadisticos.

—The American College Dictionary’

Los estadisticos piensan en términos de grandes niimeros. S¢ centran en la mulntud,
mis que en lo individual. Cuando usted realice esta transicion, estard en camino de
comprender la teoria que hay detrds de la bicestadistica v del proceso de inferencia.

CONCEPTOS TEORICOS SOBRE POBLACIONES

La mavoria de nosotros tratamos casi exclusivamente con situaciones individuales a lo
largo del dia. Las recomendaciones que damos a los pacientes dependen de sus condiciones
particulares. A través del proceso educativo convencional, nos hemos entrenado para
responder de cierto modo a cada sitwacion, Ademds, nuestras acciones estin muy
influidas por una experiencia personal vy que guardamos como un valioso tesoro.

La teoria que hay detris de la bioestadistica amplia este concepto. Imaginese que
es capaz de observar la respuesta a un tratamiento dado (de una manera totalmente
imparcial) no sdlo en un paciente, sino también en un nimero infinito de pacientes,
Mo todos los pacientes tendrian la misma respuesta. Sin embargo, los resultados
tenderian a agruparse, v si el tratamiento fuese beneficioso, el resultado en general
seria mejor que cualquier otra opeidn inferior, Provisto de este holgado conocimiento,
usted podria predecir un resultado individual basindose en las respuestas observadas
en el gran grupo.

En general, pensamos en las poblaciones como personas que ocupan una misma
parcela de terreno. Pero, en términos estadisticos, la definicién es mucho mds extensa.
En la literatura médica, las poblaciones estudiadas suelen ser grupos de personas
con caracteristicas comunes. (Los libros de estadistica definen las poblaciones como
conjuntos de datos u observaciones; es decir, como el conjunto de nimeros obtenidos
ce las unidades, En nuestro caso usaremos la definicidn mds universal de poblaciones
considerdandolas conjuntos de unidades en si mismas.)

o Ura poblacidn es un comjunto de entes que tienen alguna caracteristica cuantifica-
ble en comiin.

26
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[dentificamos a las poblaciones segiin lo que nos gustaria estudiar. Una poblacidn
podria estar constituida cast de cualquier cosa. Podrian ser las uvas de un cierto vinedo
que nos gustaria probar. Podrian ser los muelles recién fabricados cuya resistencia a
la tensidn nos gustaria testar, Podrian ser huevos de insecto o gotas de lluvia. Podrian
SET NIA0S a5MAticos 0 mujeres con 0sleoporosis.

Una poblacidn real es un concepto tedrico, Muchas poblaciones no pueden enu-
merarse completamente por su elevado tamano; por ejemplo, las gotas de luvia, 51
i.'IE"‘i.'Irh:' d‘l‘.‘ I'.'ﬂ:lT'I."iil'.l.#..‘riir t‘IH.]il."i ]-'I.."-i HH'L'IH- 1.]1'.' IIlJ"."iii {]LII'.' L €n I:l E‘rl:."-i':'['l‘li:', -L'I.'I['Ihll‘l.il'."l'-'l.]]'lﬁl."-i
también las que han caido en el pasado y aquellas que aun estin por caer, el nimero
tiende a infinito. Muchas poblaciones, como los pacientes con pare cardiaco conges-
tivo, son tan enormes que es imposible tener en cuenta a cada uno de sus miembros,
Un diagrama de Venn de una gran poblacién deberia tener los bordes borrosos,
difuminados o Hechas alejindose del centro, como en la figura 3-1.

Estd consensuado el uso de un circulo distinto para representar una poblacién,
Cuando vea una poblacidn representada por un circuloe tradicional, piense en estos
COnCeplos.

Otra razdn por la cual las poblaciones no tienen bordes marcados es que, en
muchos casos, cambian constantemente. Piense en la poblacidn de mios asmatcos.
Los miembros de la poblacion comparten una caracteristica medible, que es o bien un
conjunto de sintomas recurrentes, o bien los resultados de una prueba respiratoria.
La definicidn de asma es fija. 5in embargo, resulta complicado contar los miembros
de la poblacién en un momento dado, Establecemos criterios para distinguir a los
I'I'I:il'_'T'I'I..l'.I [ t]L]I‘...' ]-'l COTTH EJ LH1CT]s EJI:rH I:-'lﬂ,l-'l. l'.|.'iii TIENIS ]Irll'.l'i'lu"]l'l] [NEN13 L'l|.|'|'||::| |_l‘:'|_'| estos I_'Ti1i.':'|_'i1:l.‘-i
mientras que otros dejan de hacerlo. Por e¢jemplo, continnamente se anaden a la
poblacidn nuevos casos de asma. Por otra parte, debido a que los ninos crecen, habra
un flujo continuo de poblacidn que alcanzard el momento (jun minuto o quizd un
segundo?) en que wun nifior se convierta en un «no nifios,

PARAMETROS POBLACIONALES

Todas las poblaciones tienen atributos que intentamos medir, Aunque las caracteristi-
cas de una poblacion ylos atributos pueden tener aspectos en comin, no son lo mismo.
Los atributos hacen referencia a pardmetros. Mientras las poblaciones «fluyens, sus
atributos son completamente estables. Por ejemplo, considere el parametro «edad
mediar en la poblacion de ciudadanos estadounidenses. 51 usted fuera capaz de medir
la edad media de la poblacién de Estados Unidos, ésta no variaria de un dia para otro,
aunque se incorporarin muchas personas a esta poblacién por nacimiento o por
|'r'||'|i'|i5r;'|r_'|-t':-n, W imuchas otras saldran por fallecimiiento o por cainibio de nacionalidad.,
El flujo de gente entrante v saliente de la poblacion tiene un efecto insignificante

FIGURA 3-1 Diagramas de Venn de grandes
poblaciones con bordes barrosos, dfuminados
flechas que se akgan del centro.

Pablacion
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en la edad media. Aunque las poblaciones puedan ser entes inmensurables, son
muy reales y sus parametros son inflexibles; existe una edad media de la poblaciin
estadounidense que no variard ni en unos dias ni en varias semanas, aunque si podri
cambiar gradualmente a lo large de los anos.

Un parimetro como la edad media es facil de entender. Pero también hay pari-
metros algo mas abstractos, como el riesge de sufrir un accidente en una poblacion de
conductores borrachos o la tasa de supervivencia en una poblacion de personas con
n I.'il:rtl.'l tlIEJI.'I I::l.l;.' ‘L':li'IIlL'ﬂr. Ll-“ JJiErili.'I'I'It"I [ie ]'."i:ll':l.lilﬁ'il.'l['li.l] [ =1 I]LL[]IEriI'_'iI[]]I:['ItI: ['|||.]:!|" !'i‘lr:llil‘l.il.'ll
porque sl no somos capaces de saberlo exactamente, si que podemos estimarlo con
clerto grado de certidumbre usando técnicas estadisticas.

El hecho de que los atributos o pardimetros poblacionales sean constantes es un
concepto esencial en la bioestadistica. Considere el parimetro de riesgo de accidente en
una poblacién de conductores borrachos, Definiremos la poblacién por la caracteristica
comun de nivel de alcohol en sangre por encima de un cierto umbral. Ademads, deberdn
cumplir dicho criterio estando al volante de un vehiculo en movimiento. Podrd darse
cuenta de que es una poblacion que cambia constantemente. Los individuos entran v
salen de esta poblacidn continuamente. Es imposible tenerlos en cuenta a todos en el
mismo momento.

El parimetro riesge s un nimero con un valor particular. Es la probabilidad de
que un conductor borracho suifra un acadente en una unidad de tiempo mientras
esti conduciendo, El riesgo existe v es un valor concreto, aungue la poblacidn fluya
{jen diversas direcciones!). No podemos medir este riesgo con exactitud, pero la idea
I:li! e es I:,ll“:' I:l.]i!l_(ll]'il:r l]ilr:i.l'l]t“l (LA ‘,It' LLTA I"‘( |'|:'|'I.:|.L'|I‘|r:l|'| [ ] 'I'_'ﬁhlh]t', }" AL I:,J e 1o 1‘:‘“5-'[]1113:"i
el nimero exacto, poseemaos los métodos para estimarlo a través de observaciones.

o Un pardmetro poblacional es un valor numérica que resume los datos poblacionales.

No estamos diciendo que no podamos cambiar este riesgo. De hecho, disminuir
el riesgo en una sitwacidn concreta es una de las aplicaciones quintaesenciales de la
bioestadistica. Como los conductores ebrios tienen un riesgo mds alto que los sobrios,
hemos incrementado la conciencia social sobre el problema v hemos promulgado
leves para desalentar a conducir en esta situacidin, Ademds, se han disenado coches
mads seguros para reducir el riesgo de morbilidad y mortalidad en caso de accidente.

CONCEPTOS PRACTICOS SOBRE POBLACIONES

Una poblacidnse define como un conjunto deentes que tienen caracteristicas comunes,
L3e hecho, los miembros de una poblacidn pueden compartir (v ocurre a menudo)
mias de una caracteristica. Estas deberian ser medibles {es decir, deberfa haber una
forma razonable de distinguir s1 un indmviduo posee o no una caracteristica).

Por ejemplo, podemos querer estudiar €l efecto de un nueve agente anticanceroso
en un grupo de personas con un cierto tipo de cincer. Definiriamos nuestra poblacidn
como las personas con este tipo de cincer. Deberia demostrarse que los miembros de la
poblacién tienen esta caracteristica medible {un tipo de cincer) a través del diagnostico
de una biopsia realizada por un patélogo. Podemos querer excluir a aquellos con cin-
cer en fase mds avanzada si creemos que podrian no responder positivamente al trata-
miento. Siobservamos una respuestafavorable en nuestro experimento, posteriormente
podremos estudiar a aquéllos con metdstasis. De momento, podriamos excluirlos de
la poblacian.
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En los ensayos clinicos, las poblaciones se definen por los criterios de seleccidn
o de elegilidad. Por una parte, estos criterios deberian ser muy restrictivos ya
que los resultados podrian no aportar nada si existe demasiada variacién entre las
caracteristicas de los individuos, Por ejemplo, si se incluyen en la poblacidon pacientes
con diferentes tipos de leacemia, podemos pasar por alto el hecho de que el nuevo
agente sea eficaz contra un tipo conereto de leucermia, va que el efecto quedaria dilmdo
entre los otros sujetos. También ha de considerarse la financiacidn v los recursos. 51 el
I.'.'.'T'I:-i-il:r'(:l JJFH]'.'I.I‘I‘.'E“P =) I::I.l‘:['llil.‘-iii.'llil.lif Ef[]frﬁl, .l‘l a5 costes ]JI.JI:{]I:'I'I HCT ]Jr(l‘]] il.'litlr".l'lil':'n-.

Por otra parte, st los criterios de exclusion son demasiado rigurosos, podemos no
ser capaces de reclutar suhcientes sujetos que cumplan todes los criterios, o puede
llevarnos demasiado tiempo hacerlo. También existe la posibilidad de no observar
un efecto potencial en un subconjunto de pacientes que habrian participado si no
hubieran sido excluidos desde un principio.

Fijese que es un reto identificar la poblacidn de estudio, En ocasiones, las poblacio-
nes se componen de aquellos que tienen mis probabilidad de responder al tratamien-
to. Observaciones previas o estudios piloto proporcionan dicha informacién. Que
la condicion estudiada sea frecuente facilita la inclusion de individuos. Mientras
dispongamos de suficiente financiacién, la poblacidén podra ampharse relajando
los criterios de seleccion. Tener mas individuos nos permite analizar el efecto del
tratamiento en subgrupos de pacientes después de obtener los resultados. Remitase al
caso de estudio del cuadro 3-1.

CUADRO 3-1

En el estudio Heart Outcomes Preventon Bvaluaton {(HOPE), kos invesligadanes estudiarnn ef

sfecto del agente antihipertensavo ramiprikaio en o pobloodn de pacientes con enfermedod
cardiovasciilar o diobetes*, Se demostrd, en esfudios prewvios, gue tenip efectos beneficiasos en

fas personas con nsuficiencg condioog v que prevenio mfartos de miccordio. Los investigodones

cambiaron esta poblacidn pang estudior @ aguelos pocientes con ung funcidn candioog nomal
Criterios de seleccidn

® Hombres ¥ muperes de of menos 55 afios.

o Aniecedentes de enfermedad coronaria, ictus, vasculapatia perifénica o diabetes,
ademds de al menos uno de estos sinfaimas: hipertensidn, colesteral total slevads,
linoproteinags de alta densidad (HOL), fumador o microalburminuia.

Ningtn poro cordioco.

Mo tomar inhibidores de fo angiotensing I

N tamar wtarming E

Mo tener hipertensidn inestable,

Mo tener nefropotio manifesta,

* 8 & B0

& Ningun ifarfo de miocardio previo o iclus en Jos cudlro GITmas Sevmanas.

Come ks potologios cardiowasculares y ko diabetes son frecuentes, no sofprendid la inclusidn
de 8297 pooentss que fombien cumplian fos ofros ctencs. A cousa del gran ndmemn de
pactentes incluidos, &l efecto del firmaco tambidn puds estudiarse en subgrupos de pacientes,
En totol 52 estudianon dier subgrupos, como aguelios pocientes conysin Aipertensidn, con/sm
dinbetes ¥ con/sn alogue candinon prowa, Log resuitodos mostraran un efects global
beneficoso en fos mdividuos y en nueve de bos disz subgrupos, Actuaiments, esto infarmacicn
52 Usa pard Iralar @ agquelos pocenies que cumplen kos oitenos de g pobiacidn estudado,
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CARACTERISTICAS NO IDENTIFICADAS

S duda existen caracteristicas entre los miembros de la poblacién que no estarin
identificadas. Los criterios de seleccidn no tienen en cuenta foaas las caracteristicas
postbles. Por ejemplo, en un ensayo sobre el tratamiento del cincer puede no pregun
tarse sobre el consumo diario de vitaminas, que podria variar considerablemente de
unos individuos a otros. ;Podria esto influir en el resultado observado? Tedricamente,
las vitaminas pedrian cambiar la respuesta al tratamiento.

51 el ensayo comparara un tratamiento farmacoldgico con un remedio naturalista,
v los sujetos fueran libres de elegir la opcidn que prefirieran, los que toman vitaminas
podrian preferir la sustancia natural. 50 este tratamiento resultara mejor que el
farmacologico, podria ser consecuencia de una de las vitaminas en vez del remedio
naturalista. En este caso se adjudicaria al tratamiento un beneficio que podria deberse
parcialmente a un factor que ne se tuvo en consideracion.

Los resultados podrian haber sido distintos; el efecto de una vitamina podria
haber dismimuido ¢l efecto de la sustancia natural o provocar una toxiadad nociva,
En este caso se hubiese afirmado errdneamente que la sustancia farmacoldgica tuvo
un tTE[]EﬁI'_"I-H iI[-'IiJI'_:l.i‘I.]‘I.J :'il.'llJrl." Iil hu:'rti.'lllﬂ'llil ['Ii.l1|J.riI|, l:l]i.'ll'l'i.l.'i:l, en rfi.'llil'.‘l.i.'ll'.l., flJ.l'.' |i3 ".l'i1il]]]i|'|:|.
{que no se tuvo en consideracian) la que influyé en los resultados.

[.as caracteristicas no identificadas que podrian afectar potencialmente al resul-
tado se denominan confusoras. Sin embargo, si los factores no considerados se
reparten equitativamente entre los grupos, se anula su efecto. Cuando los individuos
se asignan aleatoriamente a los grupos v no son ellos los que deciden, los factores no
considerados se distribuyen equitativamente v su efecto se anulard en los resultados,

EL ARTE DE LA MEDICINA

Es sencillo tratar a los propios pacientes cuando cumplen los criterios de un estudio
relevanie. No es complicado aplicar los resultados de un estudio bien disenado a los
pacientes apropiados, No obstante, habra muchas ocasiones en que tenga que tomar
una decision sobre un tratamiento para un individuo que cumple algunos (pero no
todos) de los criterios que definieron la poblacidn, Otro hecho habitual consiste en
que la compania de seguros no cubra el coste del medicamento del estudio, pero si el
de un sustituto mas barato,

Generalmente no es una buena prictica extrapolar Jos resultados de un estudio a
un paciente que no forma parte de la poblacion. Ademis, existe un argumento vilido
en contra de prescribir un sustituto v esperar los mismos resultados. Aqui es donde
el arte de la practica médica entra en juego. En estas situaciones se necesita sentido
comun vy pensamiento racional para aconsejar a los pacientes. Le serd de ayuda
mantenerse al corriente de la bibliografia en su dmbito de trabajo. También debe
hacer participes a los pacientes en la discusion de las opciones. Se les deberia animar
a tomar parie en sus propias decisiones de tratamiento y a expresar una opinidn
l'.‘l.l:‘.'-iE]l.JE.'-i ‘I.]I'_' JJFH".-'EI‘.'FII:H li.lt' ]il i]ll-HTI'II-ilL"ill:lr'I l'.|.'i!-iEJl'|['|'i|]|t‘- _|'l|||'||l'|r:'i-l'_'|I'_'.'-iI h.'i['l t‘['l'll:liirsl'll li.lt' l'.|_'L|.L" ]HH
resultados pueden no ser completamente transferibles a su caso particular.

En resumen, la bioestadistica no trata con el individuo, sino con las masas, Ihstin-
ciese de lo individual; aprenda a pensar en grande. En vez de pensar en un paciente
concreto, piense en clentos de pacientes como ése. Entonces podrd aprovechar esta
clarividente experiencia y usarla en benehcio de su paciente. Aprenda a confiar en la
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CUADRO 3-2

Lin ejemplo que iusing las ovanzodas revisianes en el pensamiento médico estd exiralde de
un arficule recentements publicado sobre lo diseccidn edrtico aguda, un trasfomo de resgo
witol, U retraso en el diogndstico puede fener un efecto deletéres en fo probablidod de
supervivencia. Esia entidad se conoce de antafio, pero el diagndstico puede ser esquivo. Los
investigodones estudiaron s sivtomas presentadas en 464 padienfes con ung diseccidn
adrtica aguda que se incluyeran en un registro de doce centros de referencia en seis palses,

Descubneron que muchos de los siformas ciiskoos descrifos en los libros de texto no eran
tan frecuentes como antes w2 pensaba. Cldsioaments, el dofor corocteristica lo habion
definido como lacerante y migrafonn en ko cavidad tordoica. Sin embargo, ko mayor pare de
sufetos definieron su dolor carma agudo y no migratono. Ademds, a menude olros sitomas
tipicos —disminucidn def pulso, sopio cardioco y radiogralia de tdray anormal— estoban
gusentes. Curiasaments, muchos pacientes presentaron pérdida del conocmiento, un
sinfoma previomente subestimodo.,

Esta informacion sin duda serd utll porg fos oifmeos en wun futuro cuando evaltien a wn
pociente con dolor de pecho agudo o sincope. Se reescribirdn los fbros de fexto cuondo se
disponga de ormocidn mds fable Los sivtomas cdsicos considerados previaments serdn
reemplarados por undg aescripoicn diferenfe basoda en o evidencia reciente.

bibliografia para guiar sus decisiones. Esto no implica disminuir la calidad humana de
la practica médica, sino distanciarse emocionalmente de las recomendaciones que da.

La bioestadistica requiere, sobre todo, que mantengamos una mentalidad abierta.
Mo es en absolute incorrecto cambiar las recomendaciones siempre y cuando sea
en benehcio del paciente. A medida que se aporta nueva evidencia, ésta deberia
imncorpararse a la prictica médica. Los mejores profesionales de la asistencia médi-
ca trabajan en un entorne muy fluide y continuamente actualizan su base de cono-
cimiento. Ellos tienen presente que la evidencia mis fiable proviene, por lo general, de
grandes poblaciones de pacientes con las mismas caracteristicas que el individuo que
ellos tratan. Considere el ¢jemplo del cuadro 3-2.

PUNTOS CLAVE

» Una poblacién es un conjunto de entes que tienen alguna caracteristica cuan-
tificable en comiin, Pueden ser multples caracteristicas.

» Las poblaciones se definen por sus caracteristicas comunes, denominadas cri-
terios de seleceidn.

m Las poblaciones también se definen por las caracteristicas comunes de las que
carecen; se denominan criterios de exclusion.

m Las caracteristicas no medidas en una poblacién son un aspecto muy impor-
tante en el disefio experimental.

» La ciencia de la inferencia estadistica se centra en el estudio de poblaciones; los
resultados pueden aplicarse a todos los individuos que pertenezcan a la pobla-
cion.

» Muchas poblaciones son tan grandes que no podemos enumerar a todos sus
miembros.
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m Las poblaciones tienen atributos denominados parimetros, que son valores
numéricos que resumen los datos. Estos se diferencian claramente de sus carac-

teristicas cuantificables.
Aungue las poblaciones fluyan, sus parimetros son estables,

Tenga cuidado coando extrapole los resultados de estudios a una poblaciin

especifica de pacientes que no cumplan los criterios,

» Contimuvamente se usa la evidencia reciente para actualizar las fuentes de infor-

macion médica.
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REGUNTAS DE REVISION

Las son conjuntos de personas o cosas con caracteristicas cuantificables
CCHTILNGS,

Los crtenos de definen una poblacidn,

Las caractersticas podrian infiuir potencialmente an el resultado de un

esfudio 31 no estan detnbuidas equitativaments entre los grupos,

Las poblaciones son un concepto tednico, pera sus SOM MUy reakes y
medizles.

SEun pacente que &5 miembro de una poblacian estudiada prefiers un madicamento
mas barato que agquél para &l cual se demostrd el beneficio, deberia decarls que

ESPUESTAS

Eal

poblacionss
selecokan

no dentficadas
parametros

no espere os memos resulfados que en el estudio. Sin embargo, &n muchos casos se
puede realizar, dependiendo de |z informacian disponible.
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Muestras

Uita caracteristica bdsica de la ciencia expm‘mmm! &5 la necesidad de
obtener conclusiones a partir de informacidn incompleta.

—M. Anthony Schork y Richard D, Remungton'

Las poblaciones se basan en conceptos teéricos, pero los mdividuos que las compo-
nen son muy reales. Necesitamos un método concreto para estudiar una poblacidn
identificada. Como hemos visto, las poblaciones pueden ser muy grandes; algunas
tienen tantos miembros que no podemos tenerlos a todos en cuenta. También son
muy inestables, con un flujo continuo de individuos entrante y saliente. A menudo
es imposible estudiar a cada individuo, pero esto no significa que sea imposible estu-
diar las poblaciones; para ello confiaremos en una nruestra.

Una muestra es un grupo de individuos que representan a la poblaciéon. 5i seleccio-
namos la muestra correctamente, los resultados que obtendremos serin muy parecidos
a los que habriamos obterudo si hubiésemos observado la poblacion entera. El atributo
medido en la muestra se acercari al valor del atributo en la poblacién.

Por ejemplo, si quisiéramos saber la distribucion de las diferentes religiones en
Estados Unidos, podriamos preguntar a cada persona para averiguar cuidl es su creen-
cla religiosa. Por supuesto, esto es imposible, Sin embargo, si escogiésemos una
muestra de gente correctamente, las proporciones de las diferentes religiones obser-
vadas en la muestra reflejarian de forma precisa las proporciones en la poblacion.

SELECCION DE LA MUESTRA

Lo ideal es seleccionar una muestra que represente equitativamente a todos los indi-
viduos de la poblacidn; es decir, que cada miembro tenga la misma probabihidad de
ser escogido. Esto se conoce como muestreo aleatorio simple. La condicidn de indepen-
dencia establece que la eleccion de un individuo no influye en las opciones de cual-
quier otro de ser elegido. Cuando el muestreo se realiza siguiendo estas reglas, gracias
a las leyes de la probabilidad, sabemos el grado de certidumbre de nuestras observa-
clones respecto al verdadero resultado de la poblacién. No obstante, los nimeros no
serian idénticos. Por ejemplo, la proporcion de baptistas puede ser del 10% en nues-
tra muestra, mientras que el valor real en la poblacion puede ser del 12% (datos
ficticios).

33
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o Ura muestra aleatoria simple se escoge de modo que cada posible combinacion de
N individuos tiene la misma probabilidad de ser seleccionada,

51 cada individuo de una poblacién tiene, tedricamente, la misma probabilidad de
ser escogido, jeudntas combinaciones de muestras de tamano N existen? 51 la pobla-
cidn es grande (que es lo habitual), entonces existe un nimero increiblemente grande
de combinaciones posibles que podrian formar la muestra. Por ejemplo, en una
poblacién pequena de 20 individuos, s1 quisiéramos estudiar una muestra de tamafio
5, thabria 15.504 combinaciones posibles! Existe una férmula para calcularlas®, pero
la leccion importante no es cudntas combinaciones diferentes de individuos podrian
escogerse como muestra, sino el hecho de que, en un muestreo aleatorio simple, cada
[.:li:I'I]'I.l'.I'i['IiJ[.:iI:-:I-I'I_ t[t.'nl‘:' ].'l |'|'.|[:'|.|T|i'| ]'.l'I'I:'Il'li!.lJiI'iI:li![:l i.lﬂ:' eslar en Iil. muesira.

Puede parecer que al utilizar muestras estamos comprometiendo nuestro rigor
cientifico para no complicarnos la vida. Es cierto que en las muestras no disponemaos
de la informacién completa que tendriamos si estudidramos toda la poblacidn, v por
lo tanto no obtendremos una respuesta exacta, Sin embargo, necesitamoes llegar a
conclusiones a partir de esta informacidn incompleta. Asi, es totalmente aceptable
estudiar una poblacidn a partir de una muestra siempre v cuando aceptemos un poco
de incertidumbre en la interpretacion de los resultados. Hemos de ser conscientes
gue con las muestras estamos estimando el resultado que obtendriamos s1 estudiira-
mos a toda la poblacion.

Este es un punto crucial en la broestadistica, Es impnrl;mlt' saber -;.liﬁt;ingl.lir entre
las poblaciones v las muestras que las representan. Los atributos que caracterizan una
poblaciém son los pardmetros. En cambio, a los atributos observados en la muestra
los denominamos estadisticas ruestrales o estadisiices. En la prictica, usamos los
estadisticos para estimar los parimetros. En el ejemplo de las religiones, el estadistico
del 10% de baptistas en la muestra es una estimacién del pardmetro poblacional del
12% de baptistas (datos hicticios).

o El valor de un atributo en una muestra se demoming estadistico. Un estadistico es
una estimacion del pardmetro, o valor real, de aguel atribute en la poblacidn,

ESTIMACIONES E INCERTIDUMBRE

Ya que el estadistico nos proporciona una estimacion del parimetro poblacional,
podria desviarse de éste en una u otra direccidn; es decir, el estadistico podria ser una
sobrestimacion, una subestimacion o el mismo pardmetro. No sabemos con certeza
qué escenario es el correcto, pero estamos dispuestos a aceptar un margen de error.
Los estadisticos a menudo se notifican con su valor al que se le suma o resta una
cierta cantidad. Este rango de valores es el intervale de confianza. Se trata de una zona
de seguridad que intenta contener ¢l verdadero parimetro poblacional. Un intervalo
de confianza estrecho Hl-gniﬁ::a que nuestro estadistico estard, muy [:rru]‘.l;L]‘J||:|'|H:11[|:.
bastante proximo al pardmetro poblacional.

*La formula es RIS (M-N L donde A = tamano de la |.'ll.:-|.'r|;l|.'il.'n:'l'r N = tamano de o mestia, v fr’upr’u-
seqta la |.l|.'l|.'r:|-:.i.|'l|'| cle |'|'|l||1i|.'l]i.|.';.'u.‘ el nbmers dado consecutivamente frod Los enteros menoves del valos

hasta alcanzar el 1.
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o Elintervalo de confianza es el estadistico de la muestra al que se le suma o resta ¢l
margen de errar,

El intervalo de confianza es un rango de valores deducidos de la muestra que tiene
una probabilidad dada de contener el valor real que buscamos; refleja ¢l margen de
errar que los estadisticos poseen intrinsecamente para estimar el parametro pobla-
ctonal. Mias adelante veremos como se calcula, pero de momento el concepto clave
consiste en que existe una probabilidad conocida de que los limites del intervalo de
confianza contengan el verdadero parametro poblacional.

Se suele usar un grade de incertidumbre del 5% en el estadistico. 51 el exper-
mento se repitiese varias veces con muestras aleatorias simples del mismo tamario,
Hl.'l'l.‘:‘['ll:l]'ji!l'l']l'l.‘-i rf:-i-l]][ili.]-l:l."i ﬂ,li'lr'l':'r:"ili!lﬁ- -Jll'_']'_l'l.]riEI]TIl:!l?-i il'ifl:rl‘:i'l_h::'i- esl iI'I'I i.'ll:..'[li MICS l'.l.i.':'l "r't.'r‘l.]ilill:rl::l
pardmetro, cada una con su propio intervalo de confianza.

La figura 4-1 representa los posibles resultados de un experimento que se repitiese
multiples veces. La linea negra gruesa representa el verdadero pardmetro, que real-
mente desconocemos. Cada intervalo de confianza estd entre paréntesis, con el esta-

Parametro
E ¥ =
E X =
E X =
E » 1
E S =
E ¥ ]
E % 1
E x ]
E o 1
E x =
E X =
E X ]
E X =
= X 1
E X ]
E % =
E o 1
= x =
E X =
= » 3

FIGURA 4-1 ‘einte muestras del mismo tamafio de una misma pablacadn. Cada muestra s da un
estadistica representado por X Los mites de los intenvalos de confianza se marcan con corchetes, | ).
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distico en el centro, representado por una X. En general, el 95% (o 19 de cada 20) de
los intervalos de confianza contendran (a la larga) el verdadero parimetro. Debido a
que sdlo realizamos el experimento una vez, podria producirse cualquiera de las
situaciones de la figura,

En el ejemplo sobre las creencias religiosas, no somos capaces de saber el verda-
dero 12% de baptistas, pero nos permitimos decir que nuestro estadistico es el 10%
+ 3%, Asi, el intervalo de confianza va del 7 al 13%, No estamos al 100% seguros que
I.'.'."l ]I['|1i:-r'l.-';|]-|:| {]l'.' 'i."lil['lﬁ-'l.[];l‘:-'l. 'i['l'i.'llJ.'f.":I l‘.‘."l. ]'.lil.'l'i.'ill'lt"'l'li'l rl'.'il.]. |:JI'."|'H :'i-i Leremaos na certeza I'.l.':'l.
Y5% s1 hemos seguido las reglas del muestreo aleatorio ¥ hemos aplicado la proeba
estadistica correcta. En este caso, el intervalo de confianza mcluve el pardmetro ver-
dadero {12% de baptistas). No obstante, tenga presente que no podemos saber real-
mente dénde estd el parimetro dentro del intervalo. S5in embargo, podemos decir,
con una confianza del 95%, que el intervalo con los limites del 7 v el 13% contiene el
valor real.

Es intuitivo que una muestra aleatoria mds grande proporcione un resultado mis
preciso que una mds pequena. Realmente es asi. Una muestra mis grande estimara el
pardmetro, en promedio, de manera mds precisa v tendrd un intervalo de confianza
mis estrecho debido a que las muestras mads grandes tienen una variabilidad global
menor de la caracteristica estudiada. Sin embargo, llegard un punto en el que un
aumento del tamano muestral aporte un beneficio menor. A partir de entonces, ¢l
mayor grado de certeza que pueda obtenerse ampliando el tamano muestral no com-
pensard la inversion de tiempo, dinero v molestias a las personas. También se han de
tener e cuenta l(:lh- i!!'iEJI'...'L"Ili:I?G E‘[II‘L'I:I'H, :|.'il l]l.ll'_' Il'l."i i]'.l‘l.]i"i'ii.l.l.l”.‘i l;,ll.lt' ]?il'l"iﬁ,.'il]il['l (= §| I::l:ETl':'r[-
mentos aceptan el riesgo potencial de exponerse a una intervencidn ain no probada.
51 el tamano muestral es mds grande de lo necesario para obtener la respuesta que
buscamos, jpor qué exponer a este riesgo desconocido a mais individuos de los nece-
SArLos]

Por otra parte, si €l estudio tiene pocos individuos, puede no ser capaz de descu-
brir una diferencia en el efecto del tratamiento que realmente existe. Una vez dise-
fado ¢l experimento, los profesionales estadisticos pueden estimar ¢l nimero de
participantes que deben incluirse, Existe una formula (v, cap. 14) para calcular el
nimero minimo de participantes para obtener una respuesta razonablemente precisa
sobre s1 una opcidén concreta es mejor que otra. Fijese en la palabra «razonable-
mentes de la oracion precedente. Hemos mencionado que los investigadores se sien-
ten comodos con un pequeno grade de mncertidumbre en la estimacidon del
comportamiento de una poblacion. Precisamente, uno de los elementos que intervie-
nen en el cilculo del tamano muestral es el grado aceptable de incertidumbre, que
por lo general es del 5%.

MUESTREQ ALEATORIO Y PRECISION

Considere el ejemplo del cuadro 4-1 sobre un control de calidad en una cadena de
produccitn. Con el abjetive de probar la resistencia a la tensién de una poblacidn de
muelles producidos en una fibrica, usamos una muestra aleatoria para ver cudntos
cumplen las espeaificaciones. 51 cada muelle tiene la misma probabihidad de represen-
tar bien la variacion de la resistencia a la tension, entonces escoger un grupo de mue-
lles producidos consecutivamente seria una buena representacion de la poblacidn. No
obstante, hay muchos maotivos por los cuales el valor de la resistencia podria agruparse
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CUADRO 4-1

Cada wno de estos circuins reprasenta o misma poblacidn, Los circiins peqguefios
representan @ mdviduos, ¥ de dstos, los sombreados son individuos imwfodos @ parficipar en
un estudio. {0udl de estos efermplos representa de formo mds adecuado ef muestren
aleatono!

£s realmente tno pregunto deficoda, Pensemos sabre effo, Lo respuesta mds cawta podia
ser B o que visuagimenie garantiza que o muestra representa lo diversidad de fo poblacidn,
5in ambargo, Ry que lener én cuenta ofrg cosa. 51 los muembros de ung poblackdn estdn
distribuidos aleatonomente con respecio @ los carocteristions estudiadas, enfonces coger un
pedaro de i poblacidn (como en A) tambign representard uno mvestro aleotoria. £
probiema redica en gue en lo bioestodistion fos coracterishoas fenden o agruparss en
refacidn con su valor, Las walores, por lo generall no estdn distribuidos eledfonamente. Los
baptistas, ol igual gque los mismbros de afras religiones, tienden g agruparse en ciertas
regiones, Las parejgs mastrodas en of diograma C fendridn vincuios entre efias, por o gue
no cumpinion ko condicidn de independencia e infroducirian sesgo an los resuliodos.

durante la produccién. Puede haber un técnico que esté especlalmente atento a las
especificaciones de la produccidn v los muelles sean mejores cuando esta persona estd
en ¢l lugar de trabajo, o podria haber una alteracion en la maquinaria a lo largo del
l'.{i-;l. l;.LL"'.'II-l;.I.:l. L'll l::ll'llhil.'l |.1|: 1tr'|]E1-l:r.'L'[LIr:l l;.IL"I tl:]l]i]]'l:l & d |L'| |_".L1|lir.lutl I'.|.I'_' ||.J|'|rili:i3r'|1t‘ il II'I:I:"C
engranajes. Hasta podrian haber diferencias entre los distintos turnos, ya que los tra-
bajadores nocturnos podrian dormir menos y, por lo tanto, no estar tan atentos.

En este caso, una muestra de muelles producidos en todos los turnes y todos los
dias de la semana seria mds representativa de toda la poblacién. Por otra parte, este
gjemplo ilustra de qué manera un estudio disefado cuidadosamente podria propor-
clonar una estimacidn errénea del pardimetro poblacional debido @ un error en el
plan de muestreo, Los estudios clinicos publicados deben describir el método de
muestreo usado, Cuando lea este apartado en un estudio, sea consciente de que la
muestra realmente podria no representar a la poblacidn.

VALIDACION EXTERNA E INTERNA

Es habitual incluir en los estudios a los pacientes de centros de referencia, que son los
que usualmente realizan dichos estudios. A menudo se incluyen de forma consecu-
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tiva. 51 los individuos cumplen los criterios de estudio, se les invita a participar uno
tras otro. 51 los pacientes no tuvieran ninguna otra conexidn, las leves del muestreo
aleatorio no se habrian violado, sobre todo cuando el estudio se realiza simultinea-
mente en distintos emplazamientos (ensayo multicéntrico). Pero jrepresentan estos
pacientes a la poblacidn de pacientes de la comunidad promedio? Los pacientes aten-
didos podrian ser diferentes de los pacientes generales por muchos motivos, aun
teniendo la misma enfermedad. Para empezar, fueron al médico, Este hecho podria
indicar solamente que estos pacientes son mds cuidadosos con su atencidn médica o
que podrian tener un acceso mas ficil al sistema sanitario. Podrian ser mis obedien-
tes v prestar mds atencion a la dieta v a otros factores ambientales que no se tienen
en cuenta en el estudio. Podrian tener un seguro con mayor cobertura y permitirse
una mejor asistencia v todos los medicamentos recomendados. También podrian
estar menos enfermos que aquellos que no fueron al médico, o estar mds preocupa-
dos por su salud. Estos podrian ser algunos de los factores no considerados que
podrian influir potencialmente en los resultados de un estudio.

[re alguna manera, el hecho de que los pacientes pasen por la puerta de la consulta
los hace diferentes de sus equivalentes en la comunidad. Nos estamos dando cuenta
de que los resultados de los estudios procedentes de centros de referencia no siempre
son reproducibles en la comunidad. A menudo es necesario observar los resultados

Poblacsin adulta
&N rigsgo

Adultos que comunican
- al menos una enfermedad
o lesicn por mes

Adulbas que acuden
== gl medico al menos
LINA WEZ por mes

Pacientes adultos
admitidos en el

haspilal por mas
Pacientes adultos
derivados a olro

B el pear mes
1.000 750 250 9 5 1 ¥ Pacientes adultos
derivades a un cenlra
medico universitario
par mes

FIGURA 4-2 Modelo de referencia de selecoion en la asistencia sanitaria. Los pacientes enviados a
un eentra médico universitara son sdlo una parte muoy pequea de todos los que enen la misma

enfermedad en la comunidad, Pueden no representar una muestra completamente aleatona de la
pablacdn. (Redibujado de la figura 1 de White, K., T. Williams, y B. Greenberg. 1961. The
ecology of medical care. N Engl J Med, 265:885-8%92, con autorizacidn.)
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de una cierta intervencién en una comunidad durante varios afios para conseguir
una estimacion precisa del efecto en la prictica. Este proceso se conoce como validez
externa, a diterencia de la validez interna, que se refiere a la correcta metodologia
estadistica seguida durante el estudio, Véase la figura 4-2.

PUNTOS CLAVE

s MNormalmente es imposible estudiar a cada individuo de una poblacién.

w Las muestras deben representar a todos los individuos de la poblacion.

» Laley del muestreo aleatorio afirma que cada individuo de una poblacién tiene
la misma probabilidad de ser incluido en la muestra,

» La condicidn de independencia requiere que la eleccion de un individuo de la
muestra no influva en la posterior eleccidn de otro,

m 51 se cumplen estas normas, cada muestra de tamano N tiene la misma proba-
bilidad de ser seleccionada.

m Las muesiras le permiten estimar el resultado que usted observaria st hubiese
estudiado toda la poblacién.

m Los atributos observados en una muestra son los estadisticos, mientras que los
auténticos valores de la poblacidn son los pardmetros.,

Como no estudiamos toda la poblacion, no sabemos el valor del pardmetro.
Los estadisticos son una estimacidn del pardmetro,

Como el estadistico es una estimacidn, se representa con un rango de valores a
ambos lados conocide como intervalo de confianza. 5i el experimento se repi-
tiera en multiples ocasiones, el intervalo de confianza dejaria de incluir el
parimetro poblacional en el 5% de las repeticiones.

» Las muestras mis grandes producen estimaciones mads precisas del pardimetro
poblacional; ienen intervalos de confianza més estrechos.

» Las muestras pequenas pueden no tener suficientes individuos para hallar una
diferencia en el efecto del tratamiento aunque realmente exista. Existe una
formula para estimar el nimero de individuos necesarios para minimizar este
tipo de error.

» Mormalmente, los resultados de estudios realizados en grandes centros de refe-
rencia no son exactamente reproducibles en la comunidad porque la muestra
puede no ser representativa de la poblacidn,

BIBLIOGRAFIA

1. Schock, M. Ay B DL Remington 2000, Staristics awith apelicarions te the Biological and bhealth scienees,
3rd ed. Upper Saddle River, NT: Prentice Hall,

PREGUNTAS DE REVISION

1. Como no podemaos estudiar a cada individuo de una poblacién, elegimos una
que represente a la poblacian.

2. Los datos de una muestra producen un gl 25 una del pardmeatio
pablacional,

3. 51 una muestra se escoge siguiendo las leyes del . el intervalo de
confianza del estadistico contendra, muy a menudo, el poblacional 51 el

expermeanto se replese en mualliplkes ooasionas,
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4. En general, las muestras méas grandes tienen intervalos de confiznza

5. Las muestras més pequefias tienen imitada su capacidad de hallar una
si realments exste,

6. Los pacientes que participan en estudios de centros de referencia grandes pueden no
representar la poblacidn porgue el proceso de seleccidn puede ser

RESPUESTAS

1. miuestrs

2. estadistico, estimacion

3. muestrec aleatono, pardmetro

4. mas estrechos

5. diferencia en el tratamiento

8. sespado o mperfecta o no aleatans

Copyrighted material
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CAPITULO 5

Invariablemente variables

La estadistica es una herramtieita que pa:rmf!e a oz datos generar
conocintiento en lugar de confusion.

—David 5. Moore y George P. McCabe'

Siusted cogiera un libro de estadistica, el primer capitulo seria invariablemente sobre
variables. Es el momento de empezar a pensar en las poblaciones en términos de
sus variables e incorporar esta idea a su conocimiento. Es aqui donde radica el fun-
damento de la verdadera comparacién entre grupos. El concepto de variable es real-
mente simple.

o Una variable es cualquier caracteristica medible hallada en todos los individuos de
una poblacidn,

Fijese que esta definicidn es muy amplia. Podrian identificarse una cantidad ilimi-
tada de variables (o de caracteristicas medibles) en cualquier poblacién, pero no
todas las variables son importantes en el tema tratado. Los investigadores eligen
aquellas variables que mas probablemente les ayudardn a determinar el resultado
final.

Las variables se usan para estimar los pardmetros poblacionales, Una variable
especifica puede medirse en cada individuo de la muestra. Un ejemplo es la variable
sedad». Cada miembro tendrd un valor asociado a la edad. A partir de estos valores
podrd obtenerse un estadistico que estime el pardmetro poblacional edad media, o
también la desviacidn tipica (o estdndar) de la edad.

TIPOS DE VARIABLES

Las variables en estudio se miden en todos los individuos de la muestra que se ha
seleccionado para representar a la poblacién. Los valores numéricos se asignan como
representantes del valor de una variable en un individuo. Los ndmeros son necesarios
para poder hacer los cdlculos, aun si los nimeros no representan directamente
el valor de la caracteristica. Considere el género, por ejemplo. Cada individuo es
hombre o mujer; no obstante, para fines estadisticos, a menudo se registran los hom-
bres con un 0 y las mujeres con un 1 (o viceversa).

a1
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Otro ejemplo es la facultad en una muestra de estudiantes universitarios. Esta
variahle no puede medirse numéricamente, pero para propositos estadisticos, puede
adjudicarse un 1 a Psicologia, un 2 a Historia, un 3 a Biologia, etc. Observe que en
estos ejemplos el namero adjudicado a la variable no representa un valor numérico
real. Este tipo de varnables se denominan categiricas. Los ndmeros se asignan a los
subconjuntos de la categoria, de modo que un ordenador pueda realizar los cilculos
para analizar los datos. Este tipo de variables tienen un codigo de categorias para
I'.l.ﬁ'."iL"if-riir ]‘I:l I:l“':' :'illE.“'iI—l':—';-'" I'::lh 'I-'illI:'IrI'.'."'i ['I.]'I]'Iér'il.'(?:'r.

Otras vartables pueden representarse ficilmente por nimeros que directamente
reflejan el valor del individuo. Estas variables se denominan cuantitativas. Los ingre-
sos anuales son un buen ejemplo. El nimero de délares por ano ganados por un
individuo es una representacion directa del valor real de la caracteristica. Otro ejem-
plo es el nimero de kilémetros conducidos en un dia de trabajo. El ndmero tiene un

sentido real: mds kildmetros realizados se corresponden con un valor numérico mds
elevado.

Usted puede encontrarse con otras definiciones de tipos de variables. Asi, el
geénero puede clasificarse como una variable binaria o dicotdmica, ya que sélo hay dos
valores posibles. Las respuestas a las preguntas de «5i» 0 «Now («;Posee vehiculo
propiofs} también pueden considerarse variables dicotdmicas. No es importante
recordar las diversas formas de clasificar las variables, pero si deberia saber qué clase
de proebas estadisticas son 1déneas para analizar cada upo de variable,

Inherente a la defimcién de variable es el hecho de que, efectivamente, varian,
I'I'Idi'l-'i‘,ll.ll'l."i l]“—frl: rles t'l'.']'_l‘l]l__i..l I1 "ul'.:l.l‘l:lrt':'i- lll'ifl'."l'l:‘['”ﬂ:‘!-i E"'H ra una 'I-"ii['i-'l.l'.l.ll'_' concrela. E.]'I ;IlH'Il-
nos casos, como en el género, el valor serd una de las dos opciones posibles. Otras
variables tendrdn un nimero finito de opciones, como la carrera universitaria. Las va-
riables con un nimero finito de valores posibles se denominan disereras. Sin em-
bargo, las variables como los ingresos anuales o el nivel de colesterol sérico pueden
terier un amplia variedad de respuestas dentro de un rango numérico. Estas se deno-
minan variables continuas va que existe un amplio rango de valores posibles dentro
de una escala continua.

ESCALAS DE MEDIDA

Los diferentes tipnt-‘. de variables nos han llevado a otra clasificacion de las variables
rasada en la escala de medida que usan para determinar su valor. No o3 necesario
memorizarla, pero es 0t saber que existe. Hay cuatro escalas clisicas de medida:

Eseala noninal. Realmente no es i muchisimo menos una escala; mas bien es un
sisterna de etiquetaje. Las variables categdricas, como el género v la carrera
universitaria, s¢ miden de esta forma. Aunque se asignen nimeros a las catego-
rias, éstos no tienen un valor numeérico real. S5on come los dorsales de las cami-
setas de futbol gue distinguen a los diferentes integrantes de un equipo: carecen
de un valor cuantitativo,

Escala ordinal. En esta escala se da un valor a la variable basado en la posicidn
dentro de una serie. La posicadn relativa de la variable tiene algin sentido
numérico, por gjemplo, s1 queremos medir el puesto en que los corredores de
una carrera cruzan la linea de meta. El primer y segundo corredor pueden
alcanzar la meta mds juntos que el segundo y tercer corredor, pero este tipo de
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escala s6lo presta atencidn a la posicion. Usando esta escala, la diferencia entre
el primer y segundo puesto es la misma que entre el segundo v tercer puesto.
Los aspectos relacionados con la calidad de vida a menudo se miden con escalas
ordinales, Considere una escala que mida la satisfaccién con respecto a la salud
personal, siendo 0 el minimo v 100 el méximo. En una poblacidon de pacientes
que se han sometido a una amputacidn, una persona que obtiene una calidad
de vida de 95 tiene una mayor satisfaccidn que alguien con un 83, que a su vez
estd mds satisfecho que :|]5ui1:1:| que obtiene un 75. No obstante, en la escala que
mide la satisfaccion no podemos decir que la diferencia de 10 unidades entre
los tres individuos sea equivalente.

Escala de intervalo. Esta escala se usa para medir variables continuas que tienen
valores matemdticos legitimos. La diferencia entre dos valores consecutivos es
constante en cualquier punto de la escala. Muchas variables pueden medirse
con esta escala. Por ejemplo, alguien que gana 60,000 délares por ano tiene el
doble poder adquisitive que alguien que gana 30,000 délares v la mitad de
aquellos que ganan 120,000 dolares anuales.

Escala de razdn. Esta escala tiene un valor cero real (que indica vansencia des). Es
ttil para realizar comparaciones entre conjuntos de variables que usan escalas
diferentes. La distancia relativa entre el valor v el cero para cualquier caso puede
compararse con otra mediante coclentes, Esta escala no se usa muoy a menudo
en bioestadistica,

t.'_ 1’:4|'|::'r {]‘I: 1 'ﬁ"i!rilil.l_'.lll: [} I:'||.'|"¢"'ii||'|'_||'_"|'|tl;.' III'I'.IE?I:'|['1:|]:[‘|‘_'. I'_:.:'i-t['l!'i ‘ul'-;l.ll'lrt.':'i- =1 = 'ii'l_‘,.'l'lrp'('l'ri]l'l.
a las formulas matematicas que finalmente producirdin la respuesta buscada, Sin
embargo, hay muchos modaos diferentes de mirar los datos y realizar comparaciones.
Cada tipo particular de variable usa una prueba estadistica concreta para sacar con-
clusiones. Estas pruebas emplean férmulas matematicas diferentes segin el tipo de
espacio entre valores consecutivos. Por lo tanto, es el tipe de variable v la escala de
medida lo que determing la prueba estadistica idénea que finalmente se wsard para
setcetr wna conclusidn sobre los datos, De hecho, la capacidad de afirmar que una dife-
rencia es estadisticamente significativa puede depender de la escala de medida v del
tipo de andlisis. Corresponde al investigador escoger entre los métodos alternativos
de tratar los datos cudl es el que proporcionard la conclusitn mads vilida.

MNuevamente, no es necesario saber matematicas para poder aplicar los conceptos.
Sin embargo, si es bl saber que los datos categdricos {como el género) se tratan de
forma distinta a los datos ordinales {como los corredores de una carrera), que a su
vez se manejan diferente que los datos continuos {como los ingresos). También tenga
presente que para facilitar el andlisis, algunos investigadores pueden tratar datos
continuos como ordinales ;Lgru]‘lﬂndnhm- Er ocasiones, los ingre:iu.-i se representan
asi. Estamos familiarizados con encuestas que preguntan por un grupo de ingresos
anuales en vez de por los ingresos reales {p. )., 0-20.000 délares, 20.000-50.000 déla-
res, etcétera). La agrupacidn de los datos concentra la informacion y proporciona
conclusiones vilidas, pero en el andlisis se usard una prueba estadistica diferente.

La tabla 5-1 se publicd recientemente en el Seventh Report of the Joint National
Committee on the Prevention, Detection, Evaluation and Treatment of High Blood Pressure
{Séptimo Informe del Comité Nacional Comjunto para la Prevencidn, la Detecaion, la
Evaluscion y el Tratmmiento de la Hipertension). Este gropo reviso la bibhiografia sobre
la hipertension y recomendd pantas para tratar a los pacientes. Aungue la presidn arte-
rial es una variable continua, se marcaron algunos intervalos de valores para crear cate-
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gorias. Fsta es una prictica habitual que recurre al instinto humano para agrupar v
clasificar. (itro ejemplo que hemaos visto son las agrupaciones de filirado glomerular
para los niveles de enfermedad renal de la figura 2-9 del capitulo 2.

En este punto (si se siente algo aventurero), vava al apéndice A, Este flujograma
muestra los diferentes tipos de pruebas estadisticas que se usan para analizar datos
segin el tipo de varables, la escala de medida v otros factores de los cuales atin no
hemos hablado, Puede parecer intimidador, pero ilustra los pasos que siguen los
ﬂ."il.il‘l.]i.:'dil'.'ﬁl.‘i ]'.ln:l.'l'il. 'i.It'l'_'E'i.Ii]' ]il.:"i |_'i.:l'|'|'|1|.||_i.'|:'i- iiE‘rlJEJEilﬁ.lilH |:|_'|.|.1." i.'l]'.l]il'_'ii['l (=} ';..'iil::l.ﬂ ksl J"'.L]]]'!.Il.lt'
las formulas difteran, todas producen un valor p que se mterpreta de la misma
manera. No es necesario memorizar la prueba apropada para cada situaciém. Usted
deberia ser capaz de interpretar el resultado sea cual sea la prueba usada.

Una versién mucho mds simple del diagrama se muestra en el apéndice B. Fijese
que la primera bifurcacion del drbol depende del tipo de variable v de la escala de la
medida. Aunque esta presentacion visual no sea tan completa como la otra, deja claro
que cada tipo de datos tiene sus propias pruebas estadisticas.

CONJUNTOS DE DATOS

A primera vista, los conjuntos de datos parecen bastante...

repefitivos agotadores aburridos
miandtonos tedibsos CANSINGS
redundantes rutinarios 50505,

...]y lo son!, por eso tenemos ordenadores que hacen todo el trabajo. Sin embargo,
estd bien saber como se orgamzan los conjuntos de datos, pues realmente no son tan
confusos como aparentan. Un conjunto de datos es una cuadricula de casillas que
contienen los valores de las varniables. En la cabecera estin los nombres de las vara-
bles, que constituyen las columnas, La primera columna se reserva para los indivi-
duos, que a menude se designan por un nimero, Obviamente, estos nlmeros no se
mncluven en el andlisis final. Las filas, alineadas horizontalmente, muestran todos los
valores de las vanables para un individuo particular. El conjunto de datos mis simple
tiene cuatro casillas (dos individueos con un valor de una vanable cada uno). Los mis
complejos pueden almacenar millones de casillas.

La siguiente muestra de datos se tomd de Moore y McCabe'. Los investigadores se
|‘.‘-r|:EIJ1'|t:|]‘J.'L|'| por :]l]é L ]thr]‘mrr_'ii':-n [J:!rtii_'ul:.irl'r'wr'ﬂt HTLI]H]t‘ de estudiantes de
primer afo de ciencias informidticas de una gran universidad no llegaron a graduarse.
Los datos de la tabla 5-2 se recogieron de estudiantes de primer ano de ciencias infor-
miticas después de tres semestres.

Este extracto imcluye los cinco primeros individuos de un conpunto de datos
tipico. En la cabecera de las columnas estin las etiquetas de las variables. La primera
columna es Observaciones o Individuos {OBS, Observation or Subjects). Los nimeros
clel 001 al 005 se asignan rutimariamente a los estudiantes v no tienen valor numeérico,
GPA es el promedio de las notas (grade point average) después de tres semestres,
Podria considerarse un intervalo de datos con un rango de 0 a 4.0, Las variables son
continuas ya que podrian tomar cualquier valor dentro de este rango.
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TAELA 5-2 Datos de los estudiantes de primer afio de ciencias informiticas después
de tres semestres

0Bs GPA HSM HSS HSE SATM SATV  GENERO
0o 3,32 10 10 10 &0 a0 1
oo2 2,26 & 8 5 FLE = T 1
003 2,35 8 6 8 640 530 1
004 2,08 9 10 7 G G0 1
005 3,38 g 9 ) 540 S80 1

Los resultadas completos del estudio estdn en Camabell, P F v G. P McCabe, 1984, Predicting the
sucoess of freshmen in a cormputer science major. Commarvealions of e ACM, 27, 1108-1113, con
AUPOEZACIG.

HSM, HSS v HSE representan las notas en matemiticas, ciencias ¢ inglés, respec-
tivamente, en los estudios secundarios (high school scores). La escala va de 0 a 10,
stendo 10 una A, 9 una A— 8 una B+, ete. Como las variables tienen un ::nn_iunln de
valores limitado, podrian considerarse discretas (no hay ningin valor de 9,3, p. ej.).
El tipo de escala puede considerarse de intervalo si la diferencia entre una A v una B
se considera igual que la diferencia entre una B y una C. SATM y SATV representan
las puntuaciones en las pruebas de matemiticas v capacidad verbal. Estas son varia-
bles continuas medidas en una escala de intervalo. La ultima columna es el género,
que se registrd con un | para los hombres v con un 2 para las mujeres. Este ¢s un
gjemplo de una variable discreta y dicotémica en escala nominal.

Este comunto hrmitado de datos ilustra los cdiferentes tipos de variables que
pueden estudiarse. También muestra que hasta los datos mas simples pueden tratarse
de modos diferentes —paosiblemente todos correctos— segin sean la cuestion plan-
teada y las premisas (o asunciones) razonables. Es bastante habitual que dos estadis-
ticos expertos discrepen en los puntos mids sutiles del andhsis. Una manera de evitar
estos conflictos en un estudio es decidir el tipo de prueba estadistica antes de recoger
los datos,

[De nuevo, no se necesita saber cdmo se desarrolla |a parie matematica; salo saber
que existen diferentes vias de tratar los datos que dependen de los tipos de variables
v de las premisas aceptadas por los investigadores, Cuando usted evalie un estudio,
serd capaz de identificar estas premisas observando el tipo de prueba estadistica
usada.

VARIABLES EXPLICATIVAS Y VARIABLE RESPUESTA

Cuando se diseria un estudio para medir el efecto de una o varas variables en otra,
S0 AsLInMe ';,l'l_“." L"il'.'rtil."i "."i.'lr'iil.l:lll;.':"i E"“L"I:l.':'r'l i]lﬂ”ir (=1 I'.'] Tﬂ'."i'.]hil.'i.l.';:l |:-"¢"L'|rilil.|:lll;.' I:l.':'E"‘ﬂ['II:l.'il:I'Itl:_:l.
Los estadisticos denominan a estas variables infloyentes como explicativas, va que
ayudan a explicar la respuesta v afectan al resultado final. La vaniable dependiente se
denomina variable respuesta. Existe algo mads que una simple asociacion entre las
variables explicativas v la variable respuesta: la presencia y el valor de las variables
explicativas determinan el valor de la respuesta.
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Por ejemplo, un investigador podria querer estudiar el efecto del consumo de
alcohol en el tiempo de reaccidn del conductor. El o ella podria clasificar el nivel
de alcohol en sangre como la variable explicativa. El tiempo transcurrido entre ver
una luz roja v pisar el pedal de freno podria ser la variable respuesta, Parece probable
que un mivel elevado de aleohol en sangre esté asociado a un tiempo de reaccidn mis
prolongado, Pero hay algo mds que una asociacidn entre estas dos variables; una tiene
un efecto sobre la otra.

J___.l ﬁ'jfl'['l]'.l.ll'l L"iti]l:{l.'l E"":I"'.l.'l"iil :"il.lsl'."l'i]' I:ll]':' |i.| I?I'I'.':"if“'i.'iil. 'i.lt' 1na 'l"ilriil.h]l'.' Crl T s ':."I L"I-I'.'L"I(:I
en la otra. 5in embargo, demostrar la causalidad es un poco mds complicade que una
mera observacién de que una variable dada tiene una relacién con la respuesta. Han
de realizarse varios estudios aleatorizados con resultados concluyentes antes de que
la comunidad cientifica acepte una relacidn de causa-efecto entre dos variables. En el
estudio de los acontecimientos adversos, uno de los argumentos mis sdlidos para
respaldar una relaciom de causa-efecto es que el suceso desaparezca cuando se eli-
mina Ja variable explicativa.

PUNTOS CLAVE

w Una variable es cualquier caracteristica medible que se encuentra en todos los
individuos de una poblacidn.

w Lasvariables categéricas son asignaciones de nimeros que representan catego-
tias. Estas cifras no tienen ningln sentido numérico.
Las variables cuantitativas tienen un numero que representa un valor real.
Existen cuatro escalas clisicas de medida para clasificar las variables: Nominal,
Ordinal, Intervale y Razdn, (NOIR. ;Algulen sabe francés?)

» Eltipo de variable y la escala de medida determinan la prueba estadistica apro-
prada para contestar a la cuestidn mvestigaca.

|| E:.I'| FI'I.‘iiIL'I']J.! i!E]’I_ll'.lilr Linda 'I."i!['i.il.ll_'.llll.! CI'II_'H'iI_'I_I,l.il l:,lﬂ: |_'|'_|I:'|IL|.I:'I- I:_JI.JI: LESE LITh l,.'!i-l:.'lli! ‘I.]L!
medida diferente, segiin las premisas hechas por los investigadores que deciden
la manera mds vilida de tratar los datos.

w Los conjuntos de datos se organizan en casillas que contienen los valores de las
variables del estudio,

m La variable explicativa tiene una relacién con la variable respuesta, pero no
demuestra necesariamente causalidad.
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PREGUNTAS DE REVISION

. Una vanable es una caracteristica medible can valores posibles.

—r

2. A las variables se les asigna una ciffa aungue no fengan ningan sentido
AUMETICE.

3. La de medida v el de variable determinan la prueba estadistica.

4. En el grdfico de ingresos segun la educacon (fig. 2-8, cap. 2), los es |3 vanable
resplesta va que los ayudan a exphcar el nivel de ingresoc,
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5. En el grafico del fallo renal (fig. 2-9, cap. 23, la 25 |a variable respuesta ya que

6. Los resultados de un estudio pueden vanar 51 una vanable se mide en escalas diferentes
Corespande a los v a los determinar la escala de medida v la
prueba estadistica mas valica,

RESPUESTAS

1. dos o mas (segun €l tipo de varable)

2, calegdnicas

3. escala, tipo

4. ingresos anuales, afos de educacion secundaria

5. creabinina sénca, [a funcidn renal produce un efecto en los nveles de creatinina

B. investigadores, estadisticos
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Variables respuesta

Salud es «un estado de completo bienestar fisico, mental y social, y no
solamente la ausencia de afecciones o enfermedadess.

—Crganizacidn Mundial de la Salud

Hemos afirmado que el objetivo del profesional sanitario es ayudar a la gente a vivir
mis tiempo v a sentirse mejor identificando la forma de conseguirlo. La investigacidn
halla esta forma observando la evolucién de una muestra dividida en varios grupos
expuestos a diferentes intervenciones. 51 un grupo tiene un beneficio cuantificable
sobre otro en svivir mds» o en «sentirse mejors, recomendaremos esta intervencion
a un individuo que pertenezca a la poblacidn en estudio.

Este capitulo trata de un tipo concreto de variable que tiene el honor de represen-
tar a nuestro objetivo. Pretende capturar la condicion de vivir mds o sentirse mejor
en las personas. Esta variable tinica se denomina variable respuesta. Las variables
respuesta miden este objetivo.

ANOS DE VIDA AJUSTADOS POR LA CALIDAD

El wvivir mds» es ficilmente medible a través de los anos de vida, En conjunto, un
grupo serd mejor si hay mds personas vivas al final del estudio. La medida del tiempo
de vida no es complicada; esencialmente, es la tasa de mortalidad. El beneficio de
vivir mis anos es evidente v esta publicamente aceptado en la mayoria de casos.

Die todas maneras, es importante considerar la calidad de los anios de vida que se
otorgan a los individuos, No siempre es beneficioso alargar la vida si cada dia es una
carga. Disfrutar es una parte importante en la satisfaccion global de un individuo. Ha
aparecido una reciente oleada de interés por los métodos que cuantifican la «calidad
de vida» (CV). Obviamente, esta variable respuesta es mas dificil de medir que los
afios de vida, ya que tiende a ser mds subjetiva y variable entre individuos en las
mismas condiciones. A pesar de las limitaciones inherentes a este tipo de investiga-
ciomn, se estdn realizando grandes avances en este dmbito a través de técnicas sofisti-
cadas que intentan cuantificar los llamados factores de bienestar.

La mayor parte de las medidas de CV se realizan a través de cuestionarios, que
pueden rellenar los afectados bien directamente, bien con avuda de profesionales
convenienternente adiestrados. Estos instrumentos con frecuencia usan escalas tipo

49
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Likert para medir las respuestas {p. ej., malo, normal, bueno, muy bueno, excelente).
Antes de aprobarse su uso, son sometidos a rigurosas pruebas de validez y fiabilidad.
La walidez contesta a la pregunta de si un instrumento mide lo que desea medir. La
mayoria de métodos para comprobar la validez emplean otra determinacion del
mismo objetivo v estudian su correlacién. La frabilidad es ¢l espejo de la reproduci-
bilidad. Un imstrumento hable mostrard cierta variabilidad, pero serd mas consis-
tente que uno no fiable.

ﬁlgl][]nh cuestionarios tratan aspeclos 51:1]Erir.'n.\' de la CV, como el Cuestionario
Breve del Estado de Salud (SF-36%: Short Form Health Status Questionnaire). Este
cuestionarie plantea 36 preguntas gue abarcan miultiples categorias relacionadas con
la salud (también llamadas dominios); intentan medir los niveles fisicos, emociona-
les, sociales v cognoscitivos del funcionalismo del paciente. Por lo tanto, pueden
usarse en varias situaciones para valorar el estado funcional general v el bienestar
global. Hay varias versiones de este tipo de cuestionario, La figura 6-1 desglosa los
tipos de dominios del cuestionario.

[a figura 6-2 muestra los resultados de un estudio transversal de pacientes con
diferentes enfermedades de los cuales se evalud su CV con una medida genérica
conocida como el Sickness Impact Profile (perfil del impacto de la enfermedad]). Son
datos descriptivos que comparan diferentes enfermedades en funcién del bienestar
total percibido por el paciente. Los resultados no se ajustaron m por la edad ni por
otros factores, v los estados de las enfermedades mostradas no incluven todas sos
manifestaciones, Las barras mds largas representan una percepcidn de la CV mis
I':‘l::ll?]'l;.'.

La mayor parte de los resultados son previsibles. Los pacientes con enfermedades
crinicas que causan un dolor incontrolable aportaron, en general, una CV menor,
Los que manifestaban una peor CV en este estudio padecian un proceso degenerativo
neurclogico llamado esclerosis lateral amiotréfica (ELA, o enfermedad de Lou
Gehrig}, que produce falta de fuerza y disminucion de la capacidad psicomotriz, pero
{quizd lamentablemente) no afecta a la funciéon intelectual. Puede darse el desafortu-
nado caso de que estos individuos soliciten ayuda para poner fin a sus vidas,

Por otra parte, un resultado bastante sorprendente es que los que han sufrido un
paro cardiaco aportan una sorprendente jhuena CV! Estas personas a menudo no
tienen ninguna lesidn permanente una vez que se les ha controlado el episodio, v
pueden reflexionar sobre su fortuna. Chuzd los que han visto la luz al final de tinel
valoran mads el hecho de estar vivos, v sus otras entermedades llegan a ser banales en
comparacion.

Ademais de las medidas de CV generales, otras herramientas se centran en aspectos
especificos de la enfermedad relacionados con la CV. Son mds aplicables a enferme-
dades erdmicas ¥ frecuentes, ¥ taimbién sirven para comparar diferentes momentos de
tiempo. Por ejemplo, se han desarrollado cuestionarios para medir la CV experimen-
tada por pacientes con pare cardiaco congestivo (PCC). La conocida clasificacidon NYHA
{MNew York Heart Association; Asociacidn del Corazdn de Nueva York)' es una herra-
mienta simple que evalia el nivel de los sintomas experimentados por el paciente
desde la Clase I (asintomitico con las actividades del dia a dia) hasta la Clase IV
{sintomas en reposo). Los médicos usan esta clasificacion para verificar el éxito de un
tratamiento en un paclente concreto, También se aphca a grupos de pacientes con
PCC para evaluar la eficacia de programas ¢ imtervenciones a gran escala.

Las enfermedades fisicas v psiquicas concurrentes que afectan a la autoperspectiva
de un individuo pueden afectar a la validez de la medida de CV. Por ¢jemplo, una
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CAPITULD & Vanables respuesta 51

ltems Dominios hMedidas
resurmian
Eslusrzos infensos
Eslusrfos moderadaos
Llevar la bolsa de la cu:n-ﬁi\
Subir varios pisos por las escﬂlﬁﬁh
Subir un solo piso por [a escalera
Agacharse ¢ arrodillarse Funcionalidad fisica

Caminar 1 kilbmeto -—-—F———

: 5 __d_____—d}_f
Caminar varias manzanas -— e
Caminar una sola manzana~_——

- __,_o-'—"'-
Bafarse —————

———

Reducir el iemps ——_

Hacer menas —— i S
— e Aclividad fisica Salud

fisica

Liritar lz= tareas ——
Tenar difieullades ————""

Magnifud del dodor —
Dificuliades causadas por el dolor ————

——=— Dolar corporal

MERFM (Mucho, Bastante, Regular, un Foco, Mads)

- e,
Enfermar facimente —__ T ——___

Sano como cualquiera ———=== galud general
—

N\

La salud empeorard ———"____
S
Salud excalents ———"

Eslado animaso ___

Enengia —_— —_—
Agotado — —_— — Vitalidad

Cansgdy —————

Actividad social
Thempo sackl

Funcionalidad social®

/

Salud

———— Actividad emocicnal — mental

Reducir el fiemps — .
Hacer menos
Despraccupadn ——-——""

Mervioso .

——

Bajo da moral e
Tranquils
Desanimedofriste ————————

Feliz —— o

——= Salud mental

——

* Corrglacien significativa con otra meadida resumen,

FIGURA 6-1 Bl 5F-35" es un cuestionario para valorar el eenestar glabal {cahidad de vida),

persona con dolor crdnico por una patologia ortopédica puede también sufrir una
depresion, que disminuiria su CV. Puede ser comphcado evitar estos factores inter-
dependientes. 51 los investigadores quieren excluir de [a muestra a los pacientes con
depresion clinica, deberian cribar por esta condicion.

A diferencia de los anos de vida, las medidas de CV también intentan tener en
cuenta los moportunos efectos secundarios de un tratamiento, desde una desagrada-
ble erupcidn cutinea hasta un rechazo de medula dsea con riesgo vital. 5i un efecto
secundario provoca el ingreso en un hospital, las medidas de CV deben reflejar este
acontecimiento adverso, aungue la vida del paciente no corra peligro. La mayoria de
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FIGURA 5-2 Puntaciones del perfil del impacta de la enfermedad (5P Sickness Tmpact Profile) para
distntas enfermedades o grupos poblacionales. Puntuatones més altas reflejan una calidad de vida
(V) més pobee. (Patrick D, Ly B A Deyo, 1989, Generic and disease: spedific measures
in assessing health status and quality of Iife. Medical Care, 27[suppl]:3, 5220.)

los estudios mencionaran la gravedad ¥ la frecuencia de los acontecimientos adversos
awn I:U..:l.'l'l'l]‘l:l T &E II'Iil.li! |i3 LW, 5e .*iu[:lnr'lt 1.]|JI'_' eslas CI.'lI:T'I]'.']iC:!L'il'lI'IL"H [I-.L"“t'" un I-'I'I'I I.]:I.L"IU
negativo en la CV global.

Los anos de vida y la CV se combinan en la variable «vafos de vida ajustados por
la calidads (AVAC), que no sélo mide la longevidad sino también el nivel de bienestar
experimentado en cada afo. En teoria, la variable AVAC concentra la respuesta global
a un tratamiento v una unidad representa vivir un afo méas en plena capacidad.

e Los attos de vida ajustados por la caliaad (AVAC) es la medida esencial.

En la prictica, sin embargo, la CV es dificil de medir. En muchos casos no se dis-
pone de los datos para realizar el andlisis estadistico. En estos casos s6lo se usan las
tasas de mortalidad para obtener los resultados, v lo dnico que se considera es que es
mejor estar vive que muerto (;creo que la mavyoria de nosotros estard de acuerdo!).
Esta simplificaciéon se realiza cuando las condiciones tienen un mmpacte msignib
cante en la CV total, o si la ausencia de comodidad en una persona se limita a un
periodo de tiempo relativamente corto, Sin embargo, si usted ve un estudio que no
esti enfocado a la CV, pero cree que uno de los tratamientos en comparacidon puede
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tener un impacte considerablemente negative en el bienestar de un paciente, incor-
porard su evaluacian a las recomendaciones finales de los autores.

EL PODER DE LA PREVENCION

La importancia de la variable AVAC puede apreciarse cuando un individuo se
somete a un ]JF‘IIII'."I'.'t]i['IJIII'.'['I‘I'iII I:l.':' ".l'i‘l.]i] O muerte, IJHT I'.'_|-l."'|]'| EJI‘”| L H]'H'.'rill'.'lri-:l['l {Il.lllrllr-
gica exitosa de rotura adrfica salva a la victima de una muerte segura en una
mtervencion dramitica. El AVAC otorgado durante este procedimiento puede
apreciarse hasta por aquellos que son remotamente conscientes de la gravedad de
esta situaclon,

Sin embargo, no subestime el poder de la prevencidn en el incremento de AVAC.
Por ejemplo, la prevencién de una enfermedad vascular a través de unos hdbitos de
vida saludables es una forma muy rentable de proporcionar AVAC, Al paciente fuma-
dor con una hipertension leve, le seria mucho mds beneficioso renunciar a la nicotina
que empezar un tratamiento para minimizar el aumento de la presidn arterial. A los
profesionales sanitarios nos conviene recalcar a nuestros pacientes la importancia de
los hibitos saludables.

El efecto beneficioso de la prevencidn es adin mds evidente en ciertas enfermeda-
des infantiles, La vacunacidn ha proporcionado un immenso nimero de AVAC adi-
ctonales —mis de los que cualguier intervencidn invasiva podrd alcanzar jamds—,
Lll]i! ljl]il:i! ‘I.]l'l."iih- i lna i!."iJJiTEIl;,.'Eﬂ-:II'I I'I_EIMSL l;,.'l]i.l]]{iﬂ = i.ll'.|.'|'_|'|ii'|i:'i-[]'i.'| CT1 TTEs, "il'_"l'll'_' LTl
efecto potencial beneficioso no sélo en el individuo sino también en la poblacidn. No
todo el mundo habria contraido la enfermedad, pero vacunando impedimos que la
enfermedad la sufran mis personas, Debido a que la mayoria de estas enfermedades
se contraen en la infancia, el nimero de AVAC concedidos a aquellos que se habrian
perdido su vida adulta (como los supervivientes de la polio, aunque deban vivir con
una deficiencia) ¢s enorme.

La diferencia entre una intervencidn espectacular que salva a un individuo v la
prevencion de una enfermedad en la comunidad, con el consecuente ahorro de muil-
tiples vidas, es que normalmente ¢l beneficio de la prevencidn no es tan perceptible,
Tendemaos a fijarnos en un individuo que se debate entre la vida v la muerte v se salva
milagrosamente, pero no somaos tan conscientes del impacto de la prevencion en
evitar malos resultados. La prevencion es un strumentoe muy potente en el sumi-
nistro de AVAC adicionales a grandes grupos de personas.

RESPUESTAS INTERMEDIAS O SUBROGADAS

S5in duda, encontrard muchos estudios clinices que no usan la variable respuesta
ideal, el AVAC. 5i todos los estudios esperaran pacientemente a medir las tasas de
mortalidad antes de publicarse, probablemente nos maoririamos antes de disponer de
los resultados. 51 un investigador sabe que clertas variables respuesta estin asociadas
con baja CV o con elevadas tasas de mortalidad, podria sustituir los AVAC por estas
vartables representantes. Es una pracuica aceptada usar respuestas intermedias que
reflejen indirectamente el AVAC, sobre todo cuando no puede obtenerse una medida
I:,l'il_'i:‘,.";.'l I:].I:l fkllh'r]"ll.'." I:,lf: LT I-l'll__['l'_li! ril'f:l:'l'l'l_-;ll?]‘li }" l;l rl.:?-i]_'.ll.li:hhl !'il.]l_'lrl'lsiil:].i! i rﬂ]i!ti\-’ilmtntﬂ
facil de medir. La respuesta intermedia deberia tener una correlacion directa con el
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resultado que representa. Por supuesto, cuantificar el impacto de una intervencidn en
el AVAC mediante una respuesta subrogada es mds delicado.

Un ejemplo de esta aplicacién se ve en estudios que usan el grosor de la pared
carotida como un indicador de arteriosclerosis. El grosor de las partes internas y
medias de las paredes del vaso sanguineo puede medirse ficilmente con técnicas de
ultrasonido no invasivas, Debido a que esto estd asociado con el avance de la enfer-
medad de la arteria coronaria, se ha vsado como un indicador para seguir la evolu-
I'.'i':.:l'I] ."i'.ll]l.'.li.'l'llr';..'ii I:1.I;.' il ﬁ'r'lj-ﬂr['l'll'.'{]il‘l] I.'.:I.T".l.'il.'l'l."ii."i‘l.'l.lliir. .Jlilr'lll:lié“ 1= hi.'l ":‘i;.'ll'.l.“' COIMO una
medida intermedia alternativa de la evolucidn de la enfermedad cardiovascular®.

SUPERVIVENCIA LIBRE DE ACONTECIMIENTOS

Los nvestigadores que supervisan estudios clinicos estan interesados en minimizar la
probahilidad de una mala respuesta en una poblacidn. La mejor opeidn tendrd mis
supervivientes sanos al final del estudio. Normalmente, otra respuesta que aparece €n
la bibliografia es la supervivencia libre de acontecimientos, que es parecida al AVAC,
Esta respuesta sigue la pista a los principales acontecimientos adversos que disminu-
ven el AVAC, pero no los pondera segin su efecto individual en el AVAC. Alguien que
evita un suceso adverso importante, como un ataque cardiaco, un ictus o la muerte,
se denomina un superviviente libre de acontecimientos cuando las comparaciones
entre intervenciones se realizan al final del estudio, Este tipo de respuesta explica los
principales factores que condicionan la variable AVAC, pero no tiene en considera-
cion disminuciones nuis pequenas, como las relacionadas con efectos secundarios de
la medicacidn,

RESPUESTAS COMBINADAS

También es habitual ver estudios que persiguen lo opuesto al AVAC: acontecimientos
adversos v muertes que ocurren en los grupos, Son los llamados riesgos (hazards ), No
SLEmMpre es necesario concentrarse en un Unico factor responsable de un mal resul-
tado, sobre todo st cualgquiera de las enfermedades relacionadas podria haber sido la
culpable.

Por ejemplo, las enfermedades vasculares afectan a los vasos sanguineos de
muchos érganos. A medida que la enfermedad vascular evoluciona, la persona tiene
un riesgo creciente de ataque cardiaco o de ictus, Ambos pueden causar la muerte o
la invalidez permanente. No importa dénde ocurre anatémicamente el aconteci-
iiento -‘.lt]i:h:"n:n; 1§ iq'|'|]1-::rl:||'|l|: &4 ue hiJ:r’ i evolucidn m:'g;ﬂi'lr';l. Cuando las res-
puestas potenciales estan relacionadas, la variable respuesta puede combinarse in-
cluvendo varias respuestas, Entonces se observa a los individuos para ver si se produce
cualquiera de las respuestas. Esto se denomina respuesta combinada.

Cada una de las respuestas se identifica como un acontecimiento deletéren, y la
diferencia de riesgo entre los dos grupos se muestra antes gue en el caso que la varia-
ble principal fuera un suceso solitario. 5¢ emplea la regla aditiva de la probabilidad,
Por ¢jemplo {puramente especulativo), si en una rama del estudio se observara que
el riesgo de ictus es del 2% anual y el riesgo de ataque cardiaco, del 3% anual, ¢l riesgo
de ataque cardiaco o wius seria del 5% anual, o 5 de cada 100 {suponiendo que
ningln individoo contrae ambos).
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Los acontecimientos combinados no son concurrentes en un individuo. 5i segui-
mos la pista al riesgo de ataque cardiaco ¢ ictus, multiplicariamos los riesgos indivi-
duales. En el ejemplo citado, el riesgo de tener ambas patologias seria aproximada-
mente del 0,06% anual, o 6 de cada 10,000 {asumiendo que estas enfermedades son
independientes ¥ no estin relacionadas, aungque lo mds probable es que lo estén; esto
madificaria un poco el cileulo).

5 buscdiramos obtener respuestas por separado, tendriamos que esperar mucho
'i-l'.']'l'li'."“ aniles dt‘ ]J'i:l'i.l.':'r ilt]r'.‘;."l."iilr -'I.]EILI.]['I I'Fl‘:‘[]l:ﬁl."i'lil E11 L EFLI[J'I:I ."i'i:lh‘rl'.' t'] Hl.r(?. :r'.:l. {Il.lt' ]il.
frecuencia de la respuesta concurrente seria muy baja. La combinacion de respuestas de
forma aditiva permite que una diferencia en el riesgo aparezca bastante mds pronto.
Muchos estudios publicados usan la conjuncién y cuandoe definen sus acontecimientos
combinados, cuando en realidad la conjuncién més apropiada es o. La ventaja principal
de usar acontecimientos combinados es acortar el tiempo necesario de observacion. La
respuesta a la pregunta de qué opadn proporciona un mavor beneficio se observard
antes si se siguen simultineamente varios efectos adversos relacionados.

El ensayo HOPE de 2000 utilizd un acontecimiente combinade de infarto de
miocardio, ictus ¢ muerte por enfermedad cardiovascular, estudiando el efecto del
ramuipril en una poblacidn de personas de riesgo seguida, en promedio, unos 5 afos.
Tanto el infarto de miocardie como el ictus pueden tener un fuerte impacto en la CV.
Se combinaron con la mortalidad por entermedad cardiovascular para formar la
variahle respuesta principal. Cada respuesta puede analizarse por separado, En este
estuclio, el ramipril tuvo un efecto beneficioso en reduocir la tasa del acontecimiento
combinado v también los acontecimientos individuales.

PUNTOS CLAVE

w La variable respuesta es la medida de vivir mds vio sentirse mejor al final del
estudio.

e Vivir mas tiempos se mide a través de la mortalidad.

aSentirse mejors se mide a través de la calidad de vida.

La combinacidn de estas respuestas proporciona los atos de vida ajustados por
la calidad {AVAC), que es la medida respuesta esencial.

m Lasrespuestas intermedias pueden sustituir a las variables respuesta si guardan
alguna correlaciom con «vivir mds tiempos o «sentirse mejors, pero el efecto
puede ser mds dificil de cuantificar que en el caso de usar una verdadera
medicda de AVAC,

» Losacontecimientos combinados albergan multiples acontecimientos adversos
en una sola medida.

m La utilizacién de acontecimientos combinados puede disminuir el iempo en
observar una diferencia de tratamiento entre los grupos.

m La prevencion puede ser un modo muy eficaz de otorgar AVAC adicionales,
aunque su impacto no sea evidente.
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PREGUNTAS DE REVISION

1. El objetivo de los profesionales sanitarcs es mejorar la condicidn humana ayudando a la
gente a ¥a

2. &Vivir mas tiempor se mide a través de la

3. «Sentirse mejor se mide a traves de la
4. Los es un intente de combinar las dos medidas antencores,
5. La &5 un moda eficaz de alcanzar més AVAT

6. A la larga, una medida de tratamiento o de prevencion eficaz disminuye el de
una mala respuesta en la poblacion.

7. Las respuestas pueden acortar la duracidn de un estudio.

RESPUESTAS

1. wivir mrads, sentirse mejgar

2. mortalidad

3. calidad de wida

4. ahos de vida ajustados por la calidad o AVAC
5. prevencion

6. riesgo

7. combinadas

Copyrighted material
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Probabilidad :

La idea revelucionaria que marca el limite entre los tiempos modernos
v el pasado es el control del riesgo: el concepto de que el futuro es algo
rrtcis que un capricho de los dioses y que los hombres y las mujeres no
som enles pasivos ante la naturaleza,

—Peter L. Bernstemn'

La ciencia de la inferencia estadistica no se desarrolld en una noche. Se necesitaron
cientos de afos de principios matemiticos bdsicos dentro de una disciplina que usa
las observaciones para predecir el futuro. Las teorias probabilisticas sobre las que se
sustenta la inferencia estadistica fueron surgiendo paulatinamente a través de un
proceso diligente que refleja varios siglos de busqueda v curiosidad intelectual,

LA HISTORIA DE LA TEORIA DE PROBABILIDADES

La estadistica es un producto relativamente reciente de unos pocos siglos de antigiie-
dad. Los primeros sistemas de cdlculo eran capaces de contar un gran namero de
items, pero no reconocian ideas abstractas como «ningunox (significado de 0) o los
niimeros negativos. La aritmética moderna de hoy en dia surgié hace aproximada-
mente 1.500 afos, cuando los hinddes desarrollaron un sistema de numeracion que
incorporaba ¢l concepto del cero. Esta nocion permitid el desarrollo de un sisterma
contable mids estdndar que permitia incluir un nimero imitado de digitos (del O al
9) uno al lado del otro, y su valor relativo dependia de la posicion que ocupaban
{unidades, decenas, centenas, etc.). Desde ese momento no habia ningtin limite en el
valor que podia expresar un nimero.

Los drabes adoptaron el nuevo sistema cuando viajaron a través de la India, y adn
lo perfeccionaron mas. En el siglo 1%, un matemitico drabe llamado Al-Khowarizmi
escribid una de las primeras obras matemiticas sobre ecuaciones algebraicas simples,
Su nombre evoluciond hacia la palabra algoritmo, que significa sreglas de cilculos,
Otra de sus obras, Hisab al-jabr w’ almugabalah (Ciencia de la transposicidn y la
cancelacidn ), origina el término digebra (del drabe al-jabr). Los nuevos nimeros
encontraron alguna resistencia en Europa occidental, pero finalmente fueron acepta-
dos como una forma logica de expresar valores vy solucionar ecuaciones. Este nuevo
sistema desencadend la teoria de probabilidades, basada en formulas capaces de
cuantificar el riesgo.

7
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A los humanos nos gusta la comodidad que proporcionan los resultados previsi-
bles, pero vivimos en un mundo imperfecto. Nos esforzamos en construir dispositi-
vos infalibles, pero cualquier equipamiento que fabricamos tendrd una tasa de fallos.
No podemos asegurar que no nos ocurrird nada maloe cuandoe viajamos, Tampoco
podemos garantizar que un tratamiento tendrd efecto. No nos queda otra opadn que
aeeptar un poco de mcertidumbre sobre ¢l future, Sin embargo, gracias a las leves de
la probabilidad, podemos tomar decisiones informadas que nos permiten maximi-
Far li.l t]r‘i)]'ﬁlhilidiiil 1.'1'.' un |J|.]I:['| T':'!-il]ll-'l.ﬂ.lﬂ.

El concepto revolucionario de que los humanos podemos predecir el futuro es
relativamente reciente. Hasta hace pocos siglos, la gente crela en un Dios omnipo-
tente que controlaba los acontecimientos futuros. Ellos eran incapaces de moldear su
destino. Fuera del marco de la ciencia légica, confiaban en las fascinantes prediccio-
nes de misticos y adivinos. Al descubrirse las leyes de la fisica en la Edad Media, la
gente empezd a darse cuenta de que existia algin orden en los acontecimientos celes-
tiales v en el mundo fisico, Fue entonces cuando comenzd a disolverse el aura de
misticismo que rodeaba los acontecimientos mundanos.

[as personas siempre nos hemos sentido intrigadas por los juegos de azar. Se han
hallade pruebas de la existencia de estos juegos en pinturas egipcias que se remontan
al 3500 a. C. v hay constancia de ellos en todas las sociedades v clases sociales a lo
largo de la historia, Al igual que empezamos a perabir que el mundo se rige por leves
fisicas, también descubrimos que ciertos juegos podrian ser predecibles vsando fér-
mulas matemdticas, El deseo de predecir los resultados conllevd un interés hacia la
aciencia de decidirs.

Se escribieron grandes obras durante el Kenacimiento sobre temitica probabilis-
tica. Una de las mds relevantes fue un tratado de un médico italiano del siglo xvi
llamado Girolamo Cardano. Fue un dvido jugador que desarrollo las férmulas alge-
braicas para calcular los resultados esperados al lanzar dados. Actualmente, los
duefos de los casinos usan estas formulas para asegurarse de que tendrin un bene-
ficio a largo plazo ¥ que no perderin dinero,

Los resultados en los juegos de azar (como los dados) pueden calcularse matema-
ticamente porque se conoce la probabihidad de cada acontecimiento. En una partida
de dados, sabemos la probabilidad de conseguir una suma de 7 cuando tiramos dos
dados. Existen seis combinaciones que podrian produocir un 7 de un total de 36 com-
binaciones posibles. Las tdrmulas probabilisticas nos permiten calcular la frecuencia
con la que esperamos sacar un 7 cuando lanzamos los dados mis de una vez, Una
situacion anidloga es el lanzamiento de una moneda. Sabemos que la probahdad de
consegulr cara es del 50%, pero usando las formulas de la binomial, también pode-
mos calcular la probabilidad de conseguir, por gjemplo, una cuarta parte de caras en
|'|'|'Ll|fip|t.li tiradas,

Un siglo antes de que se presentaran las formulas de Cardano, un monje italiano
llamado Luca Pacioli habia planteado la pregunta de cimo se debia dividir el dinero
apostado en un juego cuando uno de los jugadores se retiraba. Fste enigma perma-
necio sin resolver durante dos siglos, hasta 1654, cuando los célebres matemdticos
franceses Pascal v Fermat fueron capaces de solucionar el rompecabezas prediciendo
lo que era mds probable que ocurniese si el juego proseguia.

La prediccion de sucesos aleatorios en situaciones como los lanzamientos de
moneda o de dados conllevé mas preguntas hipotéticas, ;Hay alglin modo de prede-
I:i_T i!lf.:”]'_ltt'l;,.'ll[]]i_‘,'nlﬂ?ﬂi Elﬂ ]‘I'l."i l:..'l.]i_'lll..':'i- a1 lit.:ﬁ‘,:l'll'lﬂl:i_‘ I-;l I,'?rl'll_]il.l_'.li]iﬂ_l;,'ll:,l I:_lf: LET1 I__Ehll]tiil:.ll.'l COH-
cretod Jacob Bernoulli fue un matemdtico interesado en la idea de aplicar la teoria de
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probabilidades a estas situaciones abstractas. En 1713 se publicd su ensayo Ars
Conjectandt (Arte de las conjeturas); sugeria que los datos de una muestra podian
servir para calcular probabilidades desconocidas. Varios afios mds tarde, un abad
llamado Thomas Bayes publicd un documento que le distinguid como un estadistico
prominente. En An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances
{Ensayo para la solucion de un problema en la doctrina de lns probalnlidades ), presentd
un sistema que permitia modificar las predicciones incorporando nuevas observa-
I'.'i'::l'IH'.':'i. _E."i[il."i I'Ii.'l]l !'il-'i.l.'i:l ;EIEL”]HH ".I.f |ii."i I'.";:I'I'Itr'i.l:ll]l:.:i““t'h ['Ilili.:"i ['I':H:II?]*.':\ il I_i.l tl‘."i:l'l"iii ".l.f Pr”-
babilidades, que nos permiten cuantificar el riesgo,

EL CONCEPTO MODERNO DE RIESGO

Estos descubrimientos tuvieron grandes consecuencias que han condicionado el
desarrollo de la sociedad moderna. Las personas estamos dispuestas a aceptar un
riesgo si sabemos la probabilidad del resultado deseado. Nadie toma un riesgo en una
situacidn completamente desconocida. Pero calcular la probabilidad del resultado
deseado puede justificar una decision, incluso sin unas garantias del 100%. La pric-
tica de la medicina mederna no tiene ninguna garantia. Hay un riesgo inherente en
cada tratamiento, pero ser capaz de predecir este riesgo justifica una eleccion. La
inferencia estadistica, con sus raices en la teoria de probabilidades, permite calcular
este riesgo. El innato interés humano por los juegos de azar ha conllevado descubri-
I'I'I:il'_'T'Itl'I."i I'_'_:'.:t['i!l'lri.]i'l]ilril:!lh h-l:'ll'l['l'_' |i! I..:il.':'l'li.:[EI l:.|.L" ].'I. ]Jrﬂ:il:il..:l;,.'iﬂ-ill'l- _|'1|||.J|'|lll.|.t' :I]El]]]ﬂ!‘i l;,.'l'l['II:.."I‘_']'J“:I.‘-i
de la teoria probabilistica parezcan relativamente simples, se necesitaron varios siglos
para descubrirlos. Cuando aplicamos modernos cilculos de probabilidad para inter-
pretar los resultados de estudios que guiarin nuestras decisiones médicas diarias, nos
apovamos en los hombros de gigantes matematicos como Pascal v Fermat,

La aplicacion moderna de la inferencia estadistica ha seguido desarrollindose
durante el siglo pasado. Contribuciones recientes han provocado el rehnamiento de
un proceso que actualmente define el procedimiento estadistico estindar. K. A, Fisher
fue un genetista inglés que vivid durante la promera mitad del siglo xx v realizd expe-
rimentos agricolas, Se le atribuye la introducaidn de la aleatorizacion en el disenio
expertmental y el desarrolloe de métodos estadisticos para las pruebas de significa-
crén. También presentd el concepto de prueba de significacion. Los célebres estadis-
ticos ferzy Weyman v Egon Pearson profundizaron en esta idea en la década de los
anos tremnta. Promovieron una teoria de pruebas de hipotesis basada en un modelo
de toma de decisiones que incorporaba las denominadas hipdtesis nula y alternativa.
Todo ello nos ha llevado a la era de la teoria estadistica moderna.

F:.li[:l.‘i 5041 s0]0 :l|g'|.ln:!.li de las contribuciones recientes comn U 1 t:l:u:Tn sifgrﬁﬁ-;.‘:![iv-::-
en la evolucion del andlisis estadistico. Esta ciencia contimia evolucionando actual-
mente, con el desarrollo de nuevas férmulas matemdticas para interpretar diferentes
tipos de datos. Y se formulan argumentos filosoficos en favor de alternativas meto-
dolégicas o de interpretaciones de resultados.

CUANTIFICACION DE LOS RESULTADOS ALEATORIOS

La inferencia estadistica se basa en la probabilidad de que un cierto resultado ocurra
por azar. En la teoria de probabilidades, la palabra suceso se refiere al resultado obser-
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vado. Mo necesariamente reflejard una variable respuesta como «afios de vida ajusta-
dos por la calidad» [AVAC) que vimos en los ensayos clinicos. Es simplemente el
resultado de un acontecimiento. El rango de probabilidades de un suceso oscila entre
0 (probabilidad nula de que ocurra) ¥ 1 {pasard siempre). Es raro encontrar suce-
sos en la naturaleza con probabilidades iguales a 0 o 1. En tal caso, no seria necesa-
rio aphear la teoria de probabilidades, Todos los acontecimientos estudiados en me-
dicina tienen una probabilidad entre O v 1, como 0,35, Convertir estos valores ¢n
I':":l]'l'.'t'“l.iljﬁ.‘-i Tl ‘I.]il L ilr'|1'.';."rE1‘r|:|.il'|."i|.l:|['| ['I'Ii.l."i If.:ﬂll.'ll:]“llill 'i.lt' |;.'| ]'.lr(:II?Lll:'l'Illll‘l.]il‘l.] ".l.L" LA11 Aoy~
tecimiento. Se dice que un resultado con una probabilidad de 0,35 tiene una proba-
bilidad del 35% de ocurrir o que, en promedio, pasard 35 de cada 100 veces. 5e
deduce que un suceso con una probabilidad del 100% equivale a que no existe nin-
suna posibilidad de que el resultado no ocurra (jpero esto nunca ocurre!l}.

Un valor p en realidad es la probabilidad de que un suceso dado ocurra por casua-
lidad. Habitualmente se expresa con decimales, como 0,07, Cuando multiplicamos
un valor p por 100, es un porcentaje. En el ejemplo anterior, el valor p de 0,07 signi-
fica que hay una probabilidad del 7% de que el resultado observado ocurra por azar,
{Estamos asumiendo que se cumplen ciertas premisas que veremos mis adelante )
(Mra manera de expresarlo es: s1 el estudio se repitiera cientos de veces en las mismas
circunstancias, usande individuos de la misma poblacion, en promedio sélo en 7 de
cada 100 estudios obtendriamos el resultado observade por azar. La razdn por la cual
cada estudio no da el mismo resultado es que se usan muestras diferentes que, a su
vez, dan estimaciones diferentes del parametro. Hablaremos de este concepto poste-
r'il'lr['l]l;.'['lll;.'I I?l':'r‘l:l I'.|.l': moimento ]'I;."L'I:'I'rl:lii['f'l'_l'lj:l?i I:]I.JI: l':'l 'l'i!'_(l‘]' I!'.? rl."l'.l]'l::."if]][il 1 ]'.l]'l:'ll'liil:l[.l[-
dad que puede expresarse como un porcentaje.

SUCESOS

Cuando yo era estudiante de bioestadistica v estudiaba las leyes probabilisticas,
aprendi un concepto muy aleccionador que merece la pena enfatizar:

e 5ialge pucde pasar, pasard.

51 es posible que un acontecimiento ocurra, no importa cuin minima sea la pro-
babilidad, finalmente ocurririd. Podemos ain no haberlo visto e incluso no llegar a
verlo en nuestra vida, pero es una certeza matemaitica de que s1 se cumplen las con-
diciones para producirse y con suficientes oportunidades, éste ocurrird aunque ten-
gan que pasar cientos de anos.

El reto, por supuesto, es saber de antemano que algo puede pasar. 5i nunca se ha
ulnil:r‘..“:!du, silo Fll1|'.1.r_'r'|"|l1.li cm'nju:[ljr'f.'lr que es E:ln.liil':-]a: £1 la ]ﬁgic;l o fos dice lo coptra-
rio. En los casos de acontecimientos poco frecuentes, dependemos de la experiencia
de otros que nos informan, pero debemos considerar la habilidad de la fuente. Con
todo, otros acontecimientos pueden no haberse identificado por lo que realmente
eran, v pueden haberse perdido o haberse pasado por alto®. No siempre es evidente
que un acontecimiento concreto pueda ocurrir v, lamentablemente, en algunas cir-
cunstancias puede conllevar consecuencias desastrosas.

Por ¢jemplo, es posible que un empleado distraido de una fabrica que trabaja en
una prensa meta su mane en ella y sufra una ampuotacion. Lo sabemos porgue se
observd en clerta ocasion. Como podia pasar, pasd. Esto ha aumentadao la precaucidin
v la formacion obligatoria, pero sélo podra prevenirse completamente si es imposible
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que ocurra. Este es el motivo por el cual se inventaron los dispositivos mecinicos de
seguridad. 5i es posible que una enfermera confunda una solucidn de cloruro pota-
sico con otro medicamento, v que lo inyecte a un paciente, causindole un paro car-
diaco, esto pasard, Puede que no pase en todos los hospitales, pero mientras existan
multiples lugares donde se repiten acontecimientos en los cuales podria pasar, el
nimere de afectados se incrementard. Por este motivo, el cloruro potisico en forma
inyectable no deberia tener un acceso fial.

ua I-!.Il.lit"rii I:].I'.' |I:'|:'i- E]l]l: triil'lilj-i.ll'l'llﬂlh [= ! l‘:‘l I'_'iI[T'IE"'H I'.I.':' |_i.| L1H[H1E[]Ci.'l ['I'H&l'.l.ilf.:il. 1.'1'."“."ri.'|.'| T,
guardar un sano respeto por la ley de probabilidades. Las conferencias sobre morbi-
lidad y mortalidad son atiles desde una éptica retrospectiva, pero imposibilitar un
suceso antes de que ocurra es el inico modo de asegurarse de que no pasard (=i algo
no puede pasar, no pasard). Intente predecir los posibles acontecimientos adversos
que podria producir una accidn y estime la probabilidad de que ocurran. 51 un acon-
tecimiento terrible puede prevenirse, encuentre la forma mas facil de hacerlo, Hay
muchas situaciones donde todos los acontecimientos adversos simplemente no
pueden ser eliminados; hav un riesgo inherente en cualquier intervencion, Tampoco
existe ningin sustituto del sentido conmin m de la atenta dedicacidn a los detalles.
Pero el error humano ocurre v conviene evitar el guidn que lo propicia en vez de
culpar al individuo. Siempre que haya una manera de reducir o eliminar el riesgo sin
un esfuerzo excesivo, deberia intentarse.

PUNTOS CLAVE

La ciencia de la bioestadistica se desarrolls a lo largo de muchos siglos.
El desarrollo de la teoria de probabilidades surgid del interés por los juegos de
AFar.

m La cuantificacitn del ri:.tign 11015 pr.‘rl'niTt: tomar decisiones en circunstancias
IMCIErtas,

w  Los métodos estadisticos modernos son el resultado de las multiples contribu-
ciones de cientificos insignes que aplicaron la teorfa de probabilidades a las
pruebas de hipdtesis.

El valor p es la probabilidad de que un acontecimiento se deba al azar.
St algo puede pasar, pasard.
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PREGUNTAS DE REVISION

1. La probabilidad de certos acontecrmientos puede predecise con
matemdaticas,

2. 5iconocemos la probabilidad de que un suceso ocuria (como acertar cada ndmero de la
loteria), podemos calcular la de acertar todos los ndmeros.

3. Aungue tengamos la intuicidn de que jugar a ciertos nimeros nos reportard mas
ganancias, probablements ganaremos lo mismao que 51 jugamos a ofro conjunta de
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En el caso de no conocer la probabilidad de un acontecimients, basaremos nuestras
predicoiones en prEvids.

Podemos alinar el proceso de cuantificar el nespo incorparando que afectan
al suceso,
St quisiérarmos predecr 1@ probabiidad de tener un acodente de coche, podriamaos

calcular nuestro resgo global baséndonos en datos previos. 51 tamBién considerdramos la
hara, la edad del conductor v las condiciones meteoroldgicas, podriamaos precisar

utilizando metndos bayesianos considerando observaciones gue incluyan
estos factores,

El valor p de <001 significa que la probabilidad de que este acontecimiento ooura por
azar es menar del

ESPUESTAS

F

fdrmulas

probabilidad

numercs
absenacones
factores, varables

el riesgo, la predicoidn
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Distribuciones

Uit iﬂmgm el wrds que #1l p:ﬂ.:zi.l Fils,

—Andnimo

Los nimeros en un conjunto de datos son los valores de ciertos atributos. Cada in-
dividuo de la poblacién tendrd un valor diferente asociado a aquel atributo. Sin em-
bargo, es habitual que los valores tiendan a agruparse. Por ejemplo, en una poblacidn
de 30 personas, los valores de la presidn arterial sistélica variardn pero tenderin a
situarse alrededor de los 120 mmHg debido a la naturaleza de los datos bioldgicos.

Cuando viajamos durante las vacaciones a un lugar lejano, queremos explicar la
experiencia a nuestros amigos. Recordamos la topografia del drea, la temperatura y
los habitantes. Para captar los detalles, tomamos fotografias de las plantas y las flores,
del paisaje v de la mirada de los lugarefios. Para nuestros amigos, es mucho mas ficil
hacerse una idea del lugar mirando las fotografias que escuchando una descripcidn
verbal.

Al igual que una coleccién de fotografias contiene mucha informacién sobre un
lugar, un comunto de datos contiene mucha informacidn sobre una poblacion, Sin
embargo, es dificil ver cémo se distribuye una determinada caracteristica mirando
una simple hsta de nimeros, Es mds sencillo hacerse una idea de la distribucion de
las caracteristicas transformando los datos en fotos a través de grificos.

En la metifora de las vacaciones, cada tipo de foto representard de una forma mis
adecuada cada caracteristica concreta del lugar. Por ejemplo, los primeros planos de
caras son apropiados para mostrar las facciones de los individuos, mientras que los
planos de dngulo abierto son ideales para plasmar la geografia del drea. Del mismo
modo, distintos grificos pueden representar la distribucién de los valores, El griafico
ilustra el patrén de variabilidad, que se conoce como la distribucién de la variable.

o Una distribucion es el patrin observado en un conjunto de valores de una variable.

Hay diversas formas de mostrar el patrdn que sigue una variable, segiin sea el tipo
de variable, su escala de medida v el rango de valores. Los siguientes ejemplos inclu-
ven los tipos de distribuciones mis habituales e ilustran como apreciar la distribu-
clén a través de un grifico. Como veremos, en el proceso de inferencia, las distribu-
clones son una conexion importante entre los datos v las conclusiones.

63
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TIPOS DE DISTRIBUCIONES

Cuando hablamos sobre los tipos de variables en el capitulo 3, afirmamos que puede
asignarse un numero a las variables categdricas pero que este niimero representa una
categoria ¥ no un valor real, La tabla 8-1 es un conjunto de datos que contiene infor-
macion sobre el estado civil (variable categdrica) de los norteamericanos de 18 o mis
afios. En este ejemplo se ha elaborade una lista de las categorias del estado civil en
vez de adjudicarles un nimero. Los mismos datos se muestran en un formato distin-
to en la figura 8-1.

Otra manera de ilustrar la distribucidn de estas variables es con un diagrama de
barras, como el de la figura 8-2. La altura de la barra permite comparar facilmente
las distintas categorias. Fijese que la ordenada (eje y) representa la frecuencia de la
categoria. Una barra mds alta indica que hay mds individuos en los datos que tienen
aquel valor. Este grifico se conoce como histogranta,

TAELA B-1 Nimero y porcentaje del estado civil de los norteamericanos de 18 o més afios

Estado civil Numero (millones) Porcentaje
Soltero(a) 43,9 22,9
Casado(a) 116,7 60,9
Viudo(a) 13,4 1.0
Divorciado{a) 176 9.2

Datos fomados de Moore, [ 5 v O, P MoCabe, 1999, Infroduckion fo the prackice of stahshcs, 3rd ed,
Mew York: W H. Freeman and Co, p. 8.

Soltern 22,90

Casado
A01,5%
Divorciado 9,2%

Viude 7,0%

FIGURA 8-1 [hagrama de sectores con los mismos datos que |a tabla 8-1. Bl ojo hurmana inmedia-
tamente compara el drea contenida dentra de las diferentes cufias. Las categorias fienen que ser
mutuamente excluyentes a no ser que haya una cufia dedicada a una combinacidn de categorias,
(e Maoore, D. 5. y G. P. McCabe. 1999, infroduction to the practice of statistics, 3rd ed.
New York: W. H. Freeman and Co,, p. 7, con autorizacian.)
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Sollaro Casada Viudo Divarciada
Estado civil

FIGURA 8-2 Diagrama de barras del estado civil de los adultos estadaunidenses. (De Moaore, D.
5.y G, P. McCabe. 1999, ntroduction to the practice of statistics, 3rd ed. Mew York: W H.
Freeman and Co., p. &, con autonzacidn.)

o Un histograma es un tipo de grdfico de barras en el cual la altura de la barra re-
presenta la frecuencia relativa del valor en el conjunto de datos.

Las variables ordinales también pueden representarse con un diagrama de barras,
como el de la figura 8-3. Recuerde que estas variables tienen valores numéricos que
indican su posicidn relativa dentro del grupo v que las diferencias matemdticas entre
los valores numeéricos no son constantes. El valor observado de la variable se ha sus-
tituido por una posicion, de menor a mayor. Es ficil ver dénde tienden a agruparse
los valores,

Recuerde que las variables de intervalo tienen valores que se representan en una
escala continua, En un grifico, estas variables pueden visualizarse de manera eficien-
te poniendo la escala de intervalo en la abscisa (eje x), con lo que aumentan los va-
lores de forma continua a lo largo del eje. Como en el diagrama de barras, la altura

Frecusncia

Respuesia

FIGURA 8-3 Resultades de una encuesta a 40 personas en un centro comercial que preguntd:
i Estd de acuerdo con la postura del alcalde respecto al desarrollo del cenfra de la ciudad?s 1, total-
mente en desacuerda; 2, en desaouerdo; 3, ni de acuerdo ni en desacuerdo; 4, de acuerdo; 5, total-

mente de acuerdo,
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de la curva representa la frecuencia con la que observamos aquel valor. Este grafico
se denomina distribucidn empirica o poligone de frecuencias. Este tipo particular de
representacion grifica es un componente crucial de la inferencia estadistica. La usa-
remos para representar probabilidades, que son la base de la inferencia estadistica,

e Una distribucidn empirica es un grifico que representa la frecuencia en los datos
del valor de wna variabie.

L.II'I .I'I.i:'i-!I.'IET.ZI.'I'I'I.ZI. E5 11 l'iEJI:'I 'i.IL" {]iﬁ1ritTUﬂi13[] t']'l'l]'.l'l-r:i‘l.'il.. !.il i.'lI“.]I'ii 'i.LL" Iii!'i |:'|‘i.'|]"|'i.|:1- rtprl'.'-
senta la frecuencia relativa de cada valor. Al juntar las barras, surge un patron. En la
figura 8-4, a medida que dividimos los valores de la abscisa en intervalos mas peque-
fios, la altura de las barras se va convirtiendo en una linea continua.

Un diagrama de tallo (stem) y hojas (plot) (también llamado stemplot) es una
forma creativa de mostrar no s6lo la frecuencia relativa, sino también los valores
individuales, Permite comparar una variable entre dos grupos poniendo las distribu-
ciones una al lado de otra, Este tipo de grifico toma los datos tal cual y los organiza
segiin su valor relativo {de menor a mayor), El tallo contiene los Ij.lhltl:fl'-:. principales
—hasta las centenas o las decenas—. Las unidades se dibujan individualmente al lado
del talle formando las hojas. En la tabla 8-2 se compard a aquellos estudiantes que
asistian a clase regularmente con aquellos que no lo hacian. Se representaron grifi-
camente las puntuaciones totales de tedos los alumnoes de un curso de psicologia con
un diagrama de tallo y hojas, A la derecha estin los asistentes regulares y a la 1zquier-
da estin los que no lo son,

El tallo es el centro del gr;iﬁcu. El imicio del tallo, 18, representa realmente 180, Las
hojas son las unidades. El primer valor del lado izquierdo es un 8, que, junto al 18,
representa un dnico dato de 188 —la puntuacidn mds baja obtenida—. Esta persona
resultd ser del grupo de los «novilleross. Hav dos individuos que sacaron 195 puntos
que se colocan uno al lado del otro. Fijese que ambos estin, otra vez, en el grupo
de los snovilleross. La puntuacién mds baja en el grupo de los asistentes tue de
241 puntos v la mds alta, de 328, que a su vez fue la puntuacién mads alta global.

Al observar este grifico, inmediatamente se hacen patentes diversos puntos, Los
snovilleross consiguieron en general una menor puntuacion que los estudiantes mis
aplicados, Mirando las agrupaciones, las puntuaciones de los snovilleross, en prome-
dio, son menores. Al mismo tiempao, la dispersidn de las puntuaciones de este grupo
es mayor que la de los asistentes. Las puntuaciones de éstos van desde la peor pun-

] i
= 7 -
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FIGURA 8-4 Ejemplo de una defibucidn emmpinica, La frecuenaa relatva de cada valor tiene un
patrén simétrico, con el valer mas frecuente en el centro del grafico. A menudo se obsenva esta dis-
bibucidn en la maturaleza. (De lekel, 1 et al. 2001, Epidemiology, biastatistics, and preventive
rmedicine, 2nd ed. Philadelphia: Saunders, p. 142.)
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TAELA B8-2 Puntuacidn en la clase de psicologia

No asisten a clase Talla Azistencia regular
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La puntuacin tofal en una clase de psicologia agrupada segin si la asistendia a las dases fue regular

o esporadica,

Datos iomadas de Howedl, 0. C 1999, Fundormerdol stolistics for the behovoral soiences, 4th ed. Pacific
Corawe, CA: Dusbuny Press, @ 37,

tuacion hasta la quinta mds alta, lo cual indica que algunos eran capaces de sacar
buena nota; quizd tenian un método de aprendizaje alternativo. Sin embargo, sdlo
uno fue capaz de hacerlo muy bien. Estas apreciaciones, obviamente, ayudan a ir a
clase, 2 menos que uno sea de los privilegiados. Obsérvese que el diagrama de tallo v
hojas s realmente un histograma, aungue retenga los valores imdividuales y facalite
las comparaciones visuales entre grupos,

Mo todas las distribuciones son simétricas; de hecho, muchas no lo son, Cuando
miramos una distribucién empirica, podemos ver un vacio en uno de los lados, como
en la figura 8-3, Este rasgo se denomina asimerria. Una distribucion empirica con
asimetria positiva tiene una cola alargada haca la derecha, v cuando la asimetria es
negativa, hacia la izquierda.

El diagrama de caja (en inglés, boxplot) es un tipo de grifico util para resumir la
forma de una distribucidn asimétrica, va que usa los percentiles, Los datos se orde-
nan de mayor a menor y se hacen cuatro particiones, de modo que cada una conten-
ga una cuarta parte de los datos totales. En una distnibucidén asimétrica habra el
mismo nimero de puntos a ambos lados del percentil 50, pero la anchura serd dife-
rente a ambos lados. E] percenti] 25 v el percenti] 75 no estarin a la misma distancia
del centro.

o Los percentiles wsan marcas que dividen el niimere total de ebservaciones en partes
JlH taetles.
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Dislnbucion asimalrica positiva Distribucion asimetrica negaln/a

FIGURA 8-5 Eemplos de distibuciones asimetricas.

En un diagrama de caja, ésta (del percentil 25 al 75) contiene la mitad de las ob-
servaciones, La linea horizontal representa la mediana o percentil 50. Las lineas que
se provectan desde la caja (los «bigotess) representan el resto de valores —aquellos
que no estan praximos al centro—, Una limitacion potencial de este tipo de grifico
es la incapacidad de resaltar mds de un agrupamiento. Un diagrama de tallo v hojas
geria mds informativo en estas situaciones. Los valores extremos [outliers o datos
“raross) se representan con puntos mas alld de los bigotes. Los diagramas de caja son
1deales para un ripido resumen visual de la distrbucion global. Una ventaja es su
capacidad para realizar comparaciones cuando se colocan uno al lado de otro, como
en la figura 8-6,

LI:'I.'-i I:?H“I!.:.'r.:‘i 180 1 | I:'I.I_J."iﬂ'rli'ill;,.'[l”['lﬂ:‘i Enﬂ,.'.‘-i]'.”,.'ri“,l.;l]]'lﬂ'l'ltt il]i.‘j.:ll:.li.'l."i I:,l.t,!l Tesko, ,_I";t.! i.'lE"'l'H.]-'ln ':'EI_J-'I.'I'_I-
deras rojass ya que deberian levantar sospechas. Pueden reflejar un problema en la re-
cogida o en la entrada de los datos. Los eutliers no deberian desecharse automidticamen-
te, pero si estudiarse a fondo va que podrian influir en la validez de los resultados.

Estos graficos ilustran algunas formas visuales de representar distribuciones. Nos
muestran el patron de dispersion v de agrupamiento, v son una buena herramienta
para detectar ontliers. Las distribuciones ayudan a los estadisticos a decidir qué prue-
ba estadistica deberian usar en el andlisis final. Ademds del tipo de variable y la esca-
la de medida, se¢ ha de tener en cuenta el tpo de distribucion de la variable.

ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS NUMERICOS
DE UNA DISTRIBUCION

En bicestadistica usamos formulas para comparar grupos. Los valores reales de la
variahle son necesarios en el andlisis, ya que los datos se resumen a través de estadis-
ticos descriptivos que describen la forma de la distribucidn. Necesitamos describir
matematicamente la distribucion de una vanable. La mavor parte de las variables
tienen dos atributos que explican la forma global de una distribucion:

1. La tendencia a agruparse. Aparece como un pico en un histograma o como
una gran cuna en un diagrama de sectores.
2. La variabilidad. El rango de valores puede ser ancho o estrecho.

Pueden existir unos pocos datos fuera de los limites, que se destagquen visualmen-
te en los extremos de un grafico. Cada uno de estos atributos pueden describirse
mediante nameros, que se incluirdin en las formulas.
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FIGURA -6 [hagrama de caja (Moxplot] de los ingresos anuales de res profesiones, Estos praficos
representan las ingresas anuales =1.000 dolares para universtanos con tres Stulaciones diferentes,
Las medianas son las lineas de dentro g2 as cajas. Bl rango intercuartilico &5 el mismao para los tres
chagrarmas, piro con menas ingresos para el tercer ipo de formacian, B prirmer y tescer grdfice rmves-
tran outhers (valores extremas) que representan aguellos que ganan mucho mds que los demids.,

MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Hay tres medidas de tendencia central para describir la posicidon de una variable.

La moda describe el punto mis alto en una distribucidon empirica, Una distribu-
ctén con un unico pica se denomina ummaodal. No obstante, puede haber miis de un
pico: una distribucién trimodal, por ejemplo, tiene tres picos. En una distribucién
unimaodal, la moda es el valor que ocurre con més frecuencia. Esta medida es Gtil en
la descripeion de datos nominales,

o MOda = Mids Ocurrente (nuds frecuente ).

La figura 8-7 muestra la distribuciin de edades de los casos de tuberculosis en
Fstados Umidos POT 210 de estudio: 1985, 1958 y 1991, La mcidencia de la tubercu-
losis trtene una distribucion de edades trimodal. Afecta a los ninos pequenos, pero no
tanto como a los adultos jovenes, que es otro de los picos. Hay una dltima agrupacidn
en los ancianos, También vemos que en 1991 hubo un aumento en la incidencia de
la tuberculosis en la categoria de edad mas afectada, las personas de 30 a 40 anos.

Muchas variables tienen distribuciones que tienden a agruparse alrededor del va-
lor medio, La mediana es ¢l verdadero punto medio, El nimero de valores que son
mis pequenos que este punto es el mismo que el nimero de valores mas altos. La
mediana también se llama percentil 50. Este estadistico descriptivo se usa en datos
ordinales {;recuerda la escala ordinal? Las diferencias entre valores adyacentes no son
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FIGURA B-7 Distribucidn por edades de casos de tuberculosis en Estados Unidos en los afios de
estudio; 1985, 1988 y 19291, {De Kent, J. H. 1993, The epidemiclogy of multidrug-resistant
tuberculosss in the United States. Medical Clinics of North Amenica, 776, 1393, con aulo-
rizacidn.}

constantes), También es mds representativa del valor medio en una distribucion asi-
métrica, como la de la figura 8-5. Cuando hay un nimero impar de observaciones, la
mediana es la observacidn que queda en el medio después de ordenar los datos de
forma creciente, 51 el nimero de observaciones es par, la mediana es el promedio de
I-'I.:"; I:|.|:H'i- l'l.l_]."it']"l-'il.L':il.'lr'Il:'."i L'I:I'I'T-;I.]'I'_':'L ]_.i! ﬁgl]ri! H-:'!' ©h un I'][?'ﬂ”EFiII'I]iI {II.I.'I'_' 'i|_|_|.:"i1 = LTI I:|.|I:"i-
tribucion asimétrica donde la mediana no es 1gual a la moda.

o MEIMNana = MED .

La media de una distribucion es el valor promedio observado, representado sim-
bélicamente por X. Para obtenerla, se suman (X} los valores v se divide entre el
numero de observaciones. La férmula es:

suma de tedos los valores de la muestra

Media muestral = :
numero de observaciones en la muestra

oy 61 tErmIinoes matemdiaticos,

¥ X

Py

Sl

donde X representa cada observacidn v » es ¢l nimero total de observaciones.
o MEDIA = valor proMEDIAdS de las observaciones.

La mediana y la media serin similares en distribuciones simétricas. Cuande la
distribucidn es asimétrica, se abren mis posibilidades. La cola de la curva tira de la
media, como en la figura 8-8. La media es una medida de tendencia central fiable en
una distribucion simétrica. Con asimetria, sin embargo, la mediana es una medida
mejor va que estd menos afectada por los valores extremos u outliers.
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Mediana v media Mediana Media

FIGURA &-8 En una distnbucian asimémca, la cola de la curva tira de la media.

MEDIDAS DE DISPERSION

Al 1gual que hay estadisticos descriptivos para la tendencia central de una distribu-
cién, también puede describirse la dispersidn o la variabilidad. Es evidente que, para
cualguier distribucién, habra muchos valores distintos a la moda, la mediana o la
media. Podemos comenzar describiendo el rango de valores, del mas bajo al mas alto,
Algunos valores extremos (eutliers) pueden tirar del limite del rango hacia un extre-
mo, sin reflejar exactamente la proximidad global de la mayoria de valores.

Ln estadistico descriptivo mas fiable seria la distancia media de todos los valores
al centro. Esto se denomina desviacidn estdndar, Se calcula como el promedio de las
diferencias entre cada valor y la media.

Debide a que la media generalmente estard préoxma a la mediana, al calcular las
diferencias entre cada valor y la media, aproximadamente la nutad dardn un resulta-
do negativo. jCuando se sumen los resultados de las diferencias, se anularin los unos
con los otros v la suma total serd O Este desaguisado se evita elevando al cuadrado
todas las diferencias antes de sumarlas, lo que asegura que s6lo sumaremos valores
|‘.‘-u~.|t|'-'c:'-. l.'lct.pl.l::*. de HL!r'r'l.arltn, e divide la suma entre el ndmero total de observa-
ciones menos 1 (1 — ). El motivo por el cual se divide por 1 — 1 v no por n# puede
demostrarse con argumentos ratermdticos Lm'n].‘l]EJnﬁ, prero una e}.']:']lc..ll.u‘m inturtiva
es que es la manera de compensar la menor variabilidad en la muestra respecto a la
poblacion total, Esto se denomina varianza, 5, de una distribucion. Si calculamos
la rair cuadrada de la varianza, obtenemos la desviacion estindar, s.

Para aquellos que estén mnteresados, a continuacion se muestran las formulas:

Desviaciin | . 2
|| suma de (valores de la muestra —media muestral)

estindar =

muestral 1|| namero de observaciones — 1

oy 20 téErminos matermdticos,

~ = (x -5
_1".' n=1

La desviacion estindar es atil cuando la distribucidn es simétrica, pero es menos
frable en una distribucidn asimetrica. En este caso, la variabilidad no es consistente a
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ambos lados de la mediana v no hay realmente ninguna desviacion «estindars, En
este caso es mas apropiado usar cuantiles como descriptores de la dispersidn, como
en el ejemplo del diagrama de caja. Unos pocos outliers también pueden tener un
gran impacto en el valor de s,

La distribucitn de una variable es uno de los factores determinantes a la hora de
decidir el tipo de prueba estadistica mads apropiada para el andlisis de los datos. Es
habitual representar graficamente los datos antes de realizar el andlisis para compro-
bar la sumetria ¥ detectar outliers.

Por ejemplo, cuando queremaos estudiar el efecto de una intervencién, tomamos
una muestra que sea representativa de la poblacién en estudio. Los estadisticos dis-
tinguen entre la media y la desviacion estindar de una variable de la muestra (ficil
de medir) ¥ la de la poblacién {que normalmente sélo puede estimarse). Recuerde
que las medidas muestrales son los estadisticos que estiman los pardmetros poblacio-
nales. Los estadisticos se representan con letras latinas. La media muestral se repre-
senta por X v la desviacion estdndar muestral, por 5. Son estimaciones de los pari-
metros poblacionales, que se representan con letras griegas. La media poblacional es
u, mientras que la desviacion estindar poblacional usa el simbolo sigma (o).

Hardmetro pr:b&u‘immf s estima Fstadistico muestral
a través del
Media i (pronunciada |mul) X
[Desviacion estandar o (sigma) i

PRUEBAS PARAMETRICAS Y NO PARAMETRICAS

Ciertos tipos de datos no mostrarin simetria al representarse con una distribucidn
empirica. Ademads, algunas variables (p. ¢}., las categéricas) no se miden con escalas
de intervalo, Estos tipos de datos a menudo se analizan con pruebas gue no asumen
premisas sobre la simetria de la distribucion de la variable, Estas pruebas se llaman
no paramétricas o téenicas de libre distribucidn, El grafico del apéndice A ilustra cémo
la distribucién de estas varables puede afectar al tipo de prueba estadistica. En gene-
ral, los métodos no paramétricos son mas ficiles de aplicar, pero se consideran mads
rudimentarios que las pruebas paramétricas v son menos sensibles a detectar etectos
significativos. 51in embargo, se usan frecuentemente porgue muchos tipos de datos no
satisfacen la simetria requerida en las pruebas paramétricas.

TIPOS DE BIOESTADISTICA

En el capitulo 1 presentamos los conceptos de inferencia y estadistica descriptiva,
Ahora que hemos ampliado nuestro vocabulario estadistico, podemos mirar en qué
se diferencian de un modo mds formal. Las distribuciones muestran todos los valores
de una sola variable. No realizan minguna comparacion entre variables o gropos dis-
tintos dentro de la poblacién, Los graficos son informativos, pero no podemos sacar
ninguna conclusidn sobre diferencias o semejanzas entre grupos.

e Los estadisticos descriptivos describen las variables de un conjunto de datos.
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La estadistica descriptiva permite ojear la distribucidn de una variable. De aqui se
determinard la prueba estadistica para realizar comparaciones, pero la estadistica
descriptiva no puede decirnos si una opcidn es mejor que otra o si existe alguna re-
lacién entre variables. Estas preguntas las contesta la inferencia estadistica,

e La inferencia estadistica compara los valores de las variables de un conjunto de
diatos para sacar conclusiones.

L.II'I rt.'.'lf.:ii:'['lh." il.rtiL"IJ.] L} {I‘I'.' E‘E‘Fiﬂ-:lﬂ.lil'_'ﬂ f?i_i.l]'l'l'i['li.ll:'l‘i.'l ‘I'.'] fl-l:-l.' bo en Ii.l .'-it'El.lr[EI.'l.tI l'.l.L" ‘I.][l_ﬁ."rl'.'['ltl'.'.‘-i
estrategias para dar el permiso de conducir'. Inicialmente otorgaban un permiso de
conductr provisional, que, entre otras restricclones, requeria el consentimiento pa-
terno. Al periodista le parecié que estos programas funcionaban —en tres de los es-
tados que habian implantado los programas se habia reducido la tasa de accidentes
en los que estaban implicados conductores noveles—. Sin embargo, 38 estados ha-
bian adoptado algun tipo de estrategia. ;El mejor resultado de los tres estados era
dehido a su sistemna, o podria explicarse unicamente por el azar? Para hallar la res-
puesta, tenemos que ser capaces de estimar la probabilidad de obtener los mismos
resultados en el caso de que los programas sean ineficaces. En los siguientes capitulos
averiguaremos comao hacerlo construyendo un tipo de distribucidn empirica de las
posibles respuestas.

PUNTOS CLAVE

 Una distribuciin es el patron observado en un conjunto de valores de una
variable.

s Un histograma es un diagrama de barras que representa grificamente valores
observados en la abscisa y frecuencias en la ordenada.

» Una distribucion empirica ¢s un tpo de histograma que representa grafica-
mente los valores de una variable continua en la abscisa y su frecuencia relativa
en los datos en la ordenada.

» Las distribuciones empiricas se usan para representar la probabilidad de un
acontecumiento aleatorio representando graficamente el valor de una variable
respuesta continua en la abscisa v la frecuencia con la que observariamos esta
respuesta por azar en la ordenada.

w El conjunto de valores de una varizble puede representarse como una distribu-
cidn visualmente satisfactoria, pero el ordenador necesita estadisticos descrip-
tivos para poder hacer los cilculos necesarios,

» Los estadisticos descriptivos de tendencia central son la media, la mediana y la
moda.

El indicador de dispersion que hemos visto es la desviacian estindar.

Los outliers son datos extremos que deberian estudiarse a tondo, va que pueden
afectar al andlisis final. Tienen un mayor impacto en la media v en la desviacion
estdndar que en la mediana y en la moda.

m Los cuantiles ordenan los valores de una variable de mayor a menor, v poste-
ri“]’]l]t.'l'l.“." II.'I!'i l'.l.'i'l."i‘l.]l: (=i | Erl]l?ﬂh O iEl.liIl '|'||.'.]]'|'|':'I"|:l I:I.':' l:!ll'?hl'.'.'r"."i]ﬂi”'lll'.'h.

» Los cuantiles son sobre todo utiles para variables ordinales o si hay owutliers
vilidos (que no se E:n-E-:.-den eliminar) en la distribucion.

La media muestral X es una estimacion del pardmetro poblacional .
La desviacion estindar muestral s es una estimacion del parimetro poblacio-
nal .
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» Las pruebas paramétricas se usan en variables con distribuciones que cumplen
clertos criterios, como simetria y medidas de escala de intervalo; por otra par-
te, las pruebas no paramétricas pueden usarse, a pesar de que, en general, son
menos sensibles a la hora de detectar efectos significativos.

EIBLIOGRAFIA

1. Drarbin, I3 20603, Graduated licensing is working, Flint, M0 The Flint fowrnal, Febroary 18,

PREGUNTAS DE REVISION

1. La de una variable es una representacion visual de todos los de

aquella vanable.

2. Muchos tipos de vanables tienen valores que tienden a agruparse. Las medidas de
tendencia central son la ,a y la

3. Una medida de dispersidn es |a .

4. Un outher tiene mas =fecto sobre la que sobre la mediana.

5. La media v la desviacion estandar de la muestra son de |os parametros
poblacionales.

Verdadero o falso:
8. En cualguier dstnbucidn siempre habrd un valor gual a la moda.
7. En cualquier distribucidn siempre habrd un valor igual a la media.

8. En cualguier distnbucidn siempre habrd un valor igual a la mediana.

RESPUESTAS

1. detnbucidn, vakores

2. media, mediana, moda
3. deswviacion estandar

4. media

5. estimadores
Verdadero o falso:

6. verdaders

7. falso

8. verdadero 51 el nimeno total de observaciones es impar; puede ser falso si el ndmero tota
de observaciones es par,
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CAPITULO 9 si

Distribucion normal

El proceso comienza con la curva de campana, cuyo objetivo principal
no es dinde apunta sino con qué error.

—Peter L. Bernstein'

Hay un tipo de distribucién empirica que se presenta en una gran variedad de datos
bioldgicos, sobre todo en variables que siguen una escala continua o de intervalo,
También es una de las distribuciones mds habituales en la estadistica porque retrata
la frecuencia relativa con la que podria ocurrir un resultado particular en muchos
tipos de situaciones. Por esta razdn, se usa como prototipo para demostrar cémo
funciona el proceso de inferencia estadistica.

La distribucidn normal la presentd inicialmente el matemdtico francés Abraham
de Moivre (1667-1754). Se percatd de que, para usar muestras que representasen a
poblaciones mucho mds grandes, debia emerger un patrén de los datos, como Jacob
Bernoulli habia sugerido. Demostrd que los valores de una variable en una muestra
se distribuian alrededor de un valor promedio. Cuando representaba los valores de
una distribucion empirica, el resultado era una distribucion unimodal y simétrica,
Los puntos se repartian equitativamente a ambos lados de la media. Los extremos
cdisminuian aproximandoese a la abscisa porque los valores mas distanciados de la
media eran menos probables. A esta distribucidn se le llamd distribucidn nermal, ya
que de Moivre atribuyd este patrdn al orden del mundo natural. Como el célebre
matemitico Carl Friedrich Gauss disertd sobre ella, razén de que se conozca por su
nombre v suela tener una forma elegante de campana, se denomina campana de
Gauss (fig. 9-1).

ATRIBUTOS DE LA DISTRIBUCION NORMAL

Hay una ecuacién matemdtica para la distribucidén normal que describe la relacidn
entre los puntos de la abscisa v la ordenada. Un conjunto de valores con una distri-
bucion normal tendrd una media p v una desviacion estindar o. Estos parimetros
determinan el pico y la dispersion de la curva. Hay muchas campanas de Gauss dife-
rentes para diferentes valores de p vy o. No obstante, para una curva concreta, la altura
de la curva y para cualquier punto dado depende del valor de x. El cuadro 9-1 mues-
tra la formula de las distribuciones normales, aunque no es necesario retenerla.

75
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FIGURA 9-1 La distmbucidn normal tene
wna forma de campana caracteristica.

Fracuencia

Valor

CUADRD 9-1
La formulo de o distribucidn normal es:

2z
I [ ;'(.:':—!l)]
! ¥ E‘.frmp 2\ O

Todos los valores del lado dereche de la ecuacidn son conocidos exceplo X, ya que
se deducen de los datos (7 es una constante). De este modo, para cualguier valor de
x a lo largo de la abscisa podemos calcular la frecuencia de que ocurra.

En una distribucién normal, la moda es el pico de la montaa, Es el valor que
ocurre mis frecuentemente. Coincide con la media {(p) o promedio de todos los
valores de la distribucion. Ademds, debido a que los puntos se distribuyen regular-
mente a ambos lados, el mismo punto representa la mediana, que es el percentd 50,
51 cambia p pero o permanece constante, la curva se moverd a lo largo de la abscisa
pero la forma no vanard, como en la figura 9-2,

La figura 9-3 muestra lo que le ocurre a la forma de la curva para distintos valores
de 0. Cuando la desviacidn estindar es mds pequena, la distancia promedio a la
media es menor v habrd mds puntos con un valor cercano a la media. Esto produce
una curva mas estrecha con un pico mds alto. La media permanece intacta, pero la
curva se estira hacia arriba.

En realidad, la distribucién normal es una coleccidn de curvas con forma de cam-
pana, que dependen de p v . Nosotros usaremos la curva como una distribucién

Fracuencla

, Iy 1,

Valar

FIGURA 9-2 Efertae de diferentes valores de p can la misma o.
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Fracuencia

Valar

FIGURA 9-3 En una distribucidn normal, moda = media = mediana = percentil 50 = p. 5i la des
viaciin estandar o es pequena, la curva es alta y estrecha, Cuando o se hace mas grande, la curnva
ce gplana vy se ensancha.

empirica donde pondremos los valores en la abscisa para ver la probabilidad de su
ocurrencia en la ordenada. Serfa interesante que existiera alguna manera de estanda-
rizar todas estas curvas para poder fijarnos en solo una. Lo lograremos realizando
algunas simples operaciones matemiticas en cada uno de los datos. Esto es posible
gracias a que la famiha de distribuciones normales se caracterizan por la manera en
que los datos se distribuyen bajo ciertas porciones de la curva,

Una de las pecubandades de la distribucion normal tiene que ver con su simetria,
La mitad de los datos se encuentran a la izquierda de p oy la mitad restante estd a la
dtn:-;.‘h:j, &IT1 que 1T I.:H:lrtl'_' &1 Ij.[.‘i]:ll'_'Th-[l-:I['l. Cuando n:[:ln:m:r'ﬂ'.l:l'l'um toclas las observacio-
nes, vemos que el 68% de éstas caen dentro de una desviacion estandar (o) desde la
media. Cuando nos vamos a dos desviaciones estindar a ambos lados de la media
{concretamente, a 1,96 desviaciones estindar, aunque a menudo se redondea a 2},
aproximadamente el 95% de todas las observaciones estardn contenidas en esta drea.
La misma distancia (o desviacion) desde la media contendrd aproximadamente el
mismo nimero de datos a ambos lados, De hecho, un método para comprobar la
normalidad es calcular los percentiles del conjunto de valores de una variable v ver si
aproximadamente el 68 v el 95% de los valores caen dentro de una y dos desviaciones
estindar, respectivamente.

La figura 9-4 ilustra este principio. La media p es también la mediana: marca el
percentil 50, Hay la mitad de los datos a cada lado de p. Cuando desplazamos una
desviacion estindar (o) a cada lado, nos encontramos los percentiles 16 y 84, Esto
significa que el 68% de los datos caen entre estos dos puntos (84 — 16 = 68), el
mismo maodo, los puntos para el 95% de los datos son 97,5 v 2,5, Cuando se excluyen
Iil.:'i Hh:-i-l‘.'f'ﬂ"i]l’.'i“'llt'h '-UL"I'L'I I'.|.E' eslos ]'.IIJ.['IIHH- 21 Iilh l'.|.lilh- I'_'i:llii."i 'I.]I'_'l ETL.iﬁL'H. S oonseryvan L"I
95% de las observaciones originales,

Esto hay que tenerlo presente, sobre todo si calculamos probabilidades con estos
grificos. Aunque sea correcto decir que el 95% de los datos permanecen por debajo
del percentil 95, a menudo los cilculos probabilisticos usan las observaciones entre
dos puntos situados a la misma distancia en desviaciones estindar de la media. La
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FIGURA %-4 Cuanda la dstnbucion de una vanable es normal, el porcentaje de abservaciones gue
caen dentro de wna o dos desviadones estdndar siempre es & mismio, sea cual sea el valorde o o
W (De Clantz, 5. A 1992, Primer of brostatistics, 3rd ed, New York: McGraw-Hill, p. 20, con
gutorizacion.)

figura 9-5 muestra que el drea bajo cualquier distribucion normal que comprenda el
Y5t de los datos es £1,96 desviaciones estindar. Esto equivale a los percentiles 2,5 v
u7,5. Como veremaos, éste es el principio bisico que se esconde tras las pruebas uni-
laterales y bilaterales.

DISTRIBUCION NORMAL ESTANDARIZADA

Todas las distribuciones normales tienen la misma forma, aunque pueda variar Ja
altura del pico v la distancia entre percentiles pueda diferir de una distribucidn

Parcantil 2.5 Parcantil 7.5

=1898q +1.96G 5

FIGURA 2-5 HE &rea entre los percentles 2,5 y 97,5 contiens el 95% de los puntos en cualqguier
distnbucidn normal. Estos puntos pusden encantrarse entre 1,96 o



@ ELSEVIER. Foweoplar sin autorizacidn as un delio

CAPITULD 9 [istnbucian narmal 79

normal a otra, Sin embargo, los percentiles 68 v 95 (que contienen aproximadamente
el 68 y el 95% del total de las observaciones, respectivamente) estarin situados sobre
los valores correspondientes a la primera v segunda desviacion estindar, Esta propie-
dad permite la estandarizacion de cualquier distribucion normal. Podemos definir la
distancia a lo largo de la abscisa en términos de desviaciones estindar a la media en
vez de con el valor real de la observacion. Esto condensa todas las distribuciones
normales en una, gracias a una manipulacion matemdtica de los datos.
'.-:;.'II'.l.i.'l 1:']'.ll"iﬂ:'r"n":||:..'iﬂ-:lT'| bl l'_"l:l['lll"ii'."l'lt' 11 un "ul'il.l‘l:lr I;.':‘ilitl'll::l.iirll'il':i.lr.l.“ :"i'il'['ll:'l'“']i;l':.ibl]i:l ]'.IH]' .l":

Al
¥

Fom

El nuevo valor, Z, equivale al numero de desviaciones estandar que estaba distan-
ctado del valor original de la media. Cuando se representan los nuevos valores, obte-
nemos la distribucidn normal estandarizada, como la de la figura %-6. Cualquier
distribucidn normal puede estandarizarse.

o En cualquier distribucidn normal, la escala a lo largo del eje x puede transformarse
en desviaclones estdndar lejos de la media, sin cambiar la forma relativa de la
curva. Esto se denoming estandarizacion o tpificacion.

La distribucion normal estandarizada tiene una media de O v una desviacion
estindar de 1. Esta distribucién normal estandarizada pone las observaciones en

F k10 ".\
[l [] 1 — __|____ [l J
A X 2 30 &0 50 e pL ) a0
B X-k =M =1 - (1] 11 i W
L = =3 =2 = 1] | 3 i
Wakar

Wl ofigirales; e Ml oo [
Lol estandiidndss el x|

FIGURA 3-6 En la distribucién normal estandarnizada, g = 0. Cada valor de x se estandanza a la
meda () restando p de x como en la linea B, En la distibucidn normal estandanzada, o = 1,
Entonces, cada valor s acaba de estandarizar dvidienaco entre o, comz en la inea . Ahora cada
chservaodn estd totalmente estandarizada y tiene un nueva valor 2, (Adzptado de Howell, T O
1999, fundomental statistics for the behowiora! sciences, 4th ed. Padfic Grove, CA:
Brocks/Cole Publishing Co., p. 93, con autonzacidn,}
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términos de distancia a la media o desviaciones estindar. Una vez sabemos la media
v la desviacion estindar de una distribucidn normal, podemos calcular el valor £
para cualguier valor x.

o El valor Z es el mimerp de desviaciones estdndar por encima o por delbajo de la
media en wna distribucidn normal estandarizada o tipificada.

Z =1 significa que s¢ estd a una desviacion estindar a la derecha de la media. 51 2
= =25, se estd a 2,5 desviaciones estandar a la i;-‘:-;luir:rr.lu de la media. La media, pot
definicion, no tiene desviacion, v por lo tanto su valor £ es (. La manera en que los
datos se distribuyen es la misma para cualquier distribucién normal, v ahora los
percentiles pueden expresarse en términos de 2.

COMO USAR EL VALOR Z

Ya estamos preparados para hacer un simple problema con datos descriptivos que
ilustran una aplicacion de la distribucidn normal. Gracias a la recogida de datos
durante muchos anos, sabemos que el cociente intelectual {C1) se mide en una escala
continua de media 100 y desviacion estandar 15, y que se distribuve normalmente. 5i
usted sabe el Cl de un individuo, puede convertirlo en un valor Z vy encontrar el
correspondiente percentil para aquel individuo consultando una tabla de la normal
estandarizada. Para un Cl de 105, la conversidn seria:

- 5— ]
E,=x 5|=IL’I' ]'Elﬂ:E:[}|33

(T 15

Esta puntuacién individual del test estd 0,33 desviaciones estindar por encima de
la media. {Un valor & negative estaria por debajo de la media.) Para convertir a per-
centiles, tenemos que consultar una tabla que nos dé las dreas relativas de la distribu-
cton normal estandarizada. El apéndice C contiene esta tabla abreviada. Sélo muestra
los valores Z positivos —los situados a la derecha de la media—. La primera columna
representa los valores del primer decimal de £ {en este caso, 0,3). Siga esta fila hasta
que encuentre el drea para £ = 0,33, El drea es 00,1293, Para encontrar el drea total,
tenemos que afadir el 0,5 del drea que queda a la 1zquierda de la media. 5e obtiene
un total de 0,6293, que podemos redondear a 0,63, El percentil de una persona que
sact 105 en la prueba de CI es el 63%. El o ella obtuvo una puntuacién mejor que el
02,9% de todos los que hicieron el test,

Se necesita una pequena operacion para hallar los percentiles de la parte izquierda
de la curva, que son les valores menores de 100, Como la curva es simétrica, solo se
tienen que tabular la mitad de los datos; el resto puede deducirse a través de técnicas
llamadas de imagen especular. Para [os detalles de su realizacidn, consulte la biblio-
grafia.

LA DISTRIBUCION NORMAL
COMO PREDICTORA DE ACONTECIMIENTOS

La estandarizacion se usa para convertir las distribuciones normales que contienen
datos en una distribucién mds manejable para calcular probabilidades. Recuerde que
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la distribucién normal es una distribucion empirica, de modo que la altura de la
curva en cualquier punto representa la frecuencia relativa de aquel valor. Como cada
dato representa una observacidn, si escogiéramos uno al azar, podriamos estimar la
probabilidad que tuviers un valor dado. Sabemos, por ejemplo, que cualquier valor
escogido al azar tiene una probabilidad del 95% de caer dentro de 1,96 desviaciones
estindar de la meda,

51 estd familiarizado con el andlisis matemnatico, sabrd que es posible caleular el
ijrl'.'il. ]:I.:l:il.'l s Curva. J__.i.l 'i.l.i:i-”"il]l]l:if.:l'l] ['I':?T'I]'I.:I.] 16 ]‘I:l E-ill."ilili.'l. |.,.|I'|'|i| Ve ".|_'||.L" f:'it;i['ll'.l.il.'l'i;l",-'l.-
mos, podemos convertir cualquier ebservacidn en un valor Z. Esta propiedad, una
vez que hemos estandanzado, permite encontrar estas dreas consultando una sola
tabla. Podriamos usar el andlisis matemdtico para encontrar las dreas con la formula
de la distribucidn normal, pero es mucho mds ficil estandarizar y usar una tabla
publicada.

La tabla de la normal estandarizada es atl para calcular percentiles de individuos
cuando se conoce la media v la desviacidn estindar de la poblacion. Sin embar-
g0, muchos procedimientos estadisticos se centran mds en probar diferencias entre
grupas que en concentrarse en un anico individuo. Por ejemplo, estamos mis intere-
sados en una intervencion médica que proporciona un beneficio en un mdmduo
promedio del grupo antes que en un individuo concreto. Este tipo de razonamiento
usa pardmetros que se basan en medias muestrales y no en un valor individual. En este
proceso veremos como la media muestral de una variable usa la distribucién normal,
También veremos que las distribuciones normales pueden aplicarse a distribuciones
i]!'ii]]'létrlli_';.'l!'i :"i'i LOmamos im |.|.L'I'|L'|!'i muesiras :!.' rfl'!lrl::"iﬂ'[ﬂi.'ll'[]l:l':'i- Br;.![-ii:ill'l'll'_']]lf 5118 I'I'l‘l‘_'i.l.ii!."i.

Resulta que la distribucidn normal tiene muchas aplicaciones directas en la esta-
distica. Hemos visto cdimo la distribucidn normal estandarizada permite que calcu-
lemos probabilidades. Muchas pruebas estadisticas usan esta distribucidon de una
manera andloga en las pruebas de significacién. Aungue esto pueda parecer endeble,
la distribucién normal estd considerada la columna vertebral de la inferencia estadis-
tica. No sélo representa el patréon de muchas variables en la naturaleza, sino que
también es el modelo matemitico de numerosos cilculos de probabilidad usados en
la prediccion de respuestas,

La distribucion normal se usard en este libro como prototipo para tlustrar los
conceptos que hay detrds de la inferencia estadistica. Esta elegante curva representa
la probabilidad de los acontecimientos, hecho que nos lleva hacia la inferencia.

PUNTOS CLAVE

» La distribucién normal es una distribucidn empirica habitual en la natura-
leza.

s Es unimodal y simétrica. Media = mediana = moda = percentil 50. Sus extre-
mos decrecen a medida que se alejan haca el mfinito a ambos lados de la
media.

s En todas las distribuciones normales, el 68% de los valores caen dentro de |
desviacidn estandar, v el 95% caen dentro de 2 (realmente, 1.96) desviaciones
estdndar.

w Eldrea bajo la curva normal estd directamente relacionada con la probabili-
dad.

m 5 un valor se escogiera al azar, habria una probabilidad del 93% de que cavera
entre los percentiles 2,5 v 97,5 (+1,96 desviaciones estindar de la media).
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51 obtoviéramos un valor aleatorio ¥ nos preguntiramos si pertenece a una
cierta distribucién, y cuando se colocase en la abscisa estuviese por debajo del
percentil 2,5, concluiriamos que es muy improbable que el valor proviniese de
aguella distribucion {aunque esto pasard un 2,5% de las veces).

La distribucion normal estandarizada convierte todos los valores en valores Z,
que son unidades de desviaciones estindar. La media tendra un valor £ de 0 ya
que no se desvia de ella misma. La desviacion estindar de la distribucion ori-
gimal toma un valor de 1.

La distribucion normal estindar tiene un drea bajo su curva igual a 1. Asi,
cualquier porcion del drea de la curva tiene un valor entre 0y 1.

En vez de hacer operaciones para calcular el drea de una distribucién normal,
estandarizamos de manera que usamos una sola tabla (basada en el valor £}
para encontrar el drea de una parte de la curva que se traducird en una proba-
bilidad.

BIBLIOGRAFIA

1 Bernstein, P Lo 1988, Ajainst e gods: The remarkable storr of visk. New York: Tohn Wiley & Sons, Inc.,
p- 141,

PREGUNTAS DE REVISION

1.

3.

10.

11.

Muchos fipos de variables en la naiuraleza tenen valores que, cuando se representan en

una , toman la forma de una distribucidn normal.
En una distnbucidn normal, 21 Yo de los datos permanacen entre los percantiles
2,5 v 97,5, En una distnbucion rormal, el % de los datos permanecen entre

—1,96 v +1 96 desviaciones estandar,

Cuando estandarizamos una distnbucidn normal, ya sabemos que el %o de los
datos permanece entre £ = +1 .96 y -1 96,

El drea bajo una parte cualguera de la distnbucion normal puede hallarse con metodos

de

Es mucho més simple corwertir un valor de una distnbucidn normal en un valor 2y
consultar una tabla de la distribucidn normal que contenga el area a
ambos lados del mismo.

Fara un Cl eguivalents a £ = 0, el percentll es .

El drea paje una distnpucian normal guarda conelacidn con la que ol fra
un acontecimiento,

La distrbucidn normal estandanzada tiene un drea pual a

bao su cunva

5.7 = |a observacidn se sitha a la derecha de a de la distribucstn mormel
estandanzada,

51 escogiera al azar un valor estandarizado de la distribucian normal, €l valor esperado
sarla £ =

Fara un solo valor escogido al azar de una distrbuciin normal estandanzada, abtener un
valor Z << =3 seria altamente
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RESPUESTAS

1. distnbucign empinca
2. 85 95

3. 85

4. anaksis matermatico
5. estandarizada

8. 50

7. probabilidad

8 1

9. media, moda o mediana
10. 0

11. improbable
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Entender
la Inferencia

La capacidad de determinar lo que pasard en el futuro y
elegir entre diferentes alternativas subyace en el corazon
de la sociedad contemporanea.

—Peter L. Bernstein'
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INTRODUCCION A LA PARTE II

La inferencia estadistica puede decirnos, con cierto grado de confianza, si existe una
diferencia real entre dos alternativas, o si la diferencia puede ser explicada por el azar.
También sirve para determinar la probabilidad de una relacidon real entre dos o mds
"r'i.l'l"iillflll:.'-i. N(FH(I'THH USAImMas una muestra ]J.ZI.'I'.ZI. F'L"I'?rl'.'.‘-ifl'l.t.'lr |i3 ]'.lli:ll'!'.IiH."iI.l:I['IBI '||" HIZ.:I]‘I.J (AR
Sabemos que cada muestra serd diferente, pero aceptaremos un grado de incertidum-
bre a cambio de no tener que observar a cada individuo de la poblacién.

Para ilustrar el grado de confianza requerido para aceptar un resultade como
vilido, considere el escenario tan elocuentemente presentado por Stanton Glantz en
la figura I1-1.

A =]
. & q.'::_J:"'.;_} '5::'4:1
w o o o £ |
g . 3l 02% *8%a
Lk o _ Ch
= gy L BET O et g
E El "%o% 575 0%
[ m 73 [ i i
m ] D i 8] s
= z | A I_I|:| o D.n L
o Gleee ©
Dasis dal medleamanta Dasis dal madicamanta

FIGURA 11-1 (A) Resultades de un experiments en e cual los investigadares adminstraron cinco
dosis diferentes de un medicamento a onco personas diferentes v midieron s producoidn de onna
diaria. Esta aumentaba a medida que e incrementaba la dosie de medicamerts, sugiiendo que el
medcamento era un diurético eficar en todas las personas similares a los muestreados. (B) 51 los
investigadores hubieran podido adiministrar e medicamento a toda la poblacidn ¥ medin su produc
con de onna diana, se habria deducido claramente que no existe ninguna relacian entre |a cantidad
de arina y & medicamenta. Los dnoo individeos seleccionades del estudia del graficn A se muoestran
con puntos sombreados. Es posible, pero no probable, obtener una muestra no representative que
lleve a creer que easte una relacdn entre las dos vanables cuando no la hay. Un conjunto de pro-
edimientos estadistoos llamados pruebas de hipdtesis permiten estimar |3 probabilidad de conse-
gUir una misestra po representativa. (De Clantz, 5. A0 1992, Prmer of Biostatistics, 3rd ed. New
York, NY: McGraw-Hill, pp. 5-6.)

La moraleja que hay detrds de esta historia es que realmente no hay ningun efecto
real entre la dosis del medicamento v la cantidad de orina eliminada. Esto seria evi-
dente s1 hubiésernos estudiado la poblacion entera. La mala suerte nos llevé a elegir
una muestra gue nos hizo creer en un efecto diurético real del medicamento. No
obstante, ¢l punto a enfatizar es que seria muy mmprobable que elegiriamos tal
iestra aleatoriamente. Podria ocurrir prar casualidad, pefo el abrumadoramente
mids probable que nuestra muestra represente con mds precision la ausencia de efecto
del medicamento que se observaria en la poblacidn.

Las muestras no actdan irracionalmente. Se rigen por modelos de comporta-
miento previsibles, Pueden salir mal de vez en cuando, pero normalmente seguirdn
las reglas s1 se han elegido segin las leves del muestreo aleatorio, Este hecho recon-
forta. Usted podra depender de los datos de una muestra para que le proporcionen
una conclusidn hable.
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I Bernstein P L. 1998, Against the gods. New York: lohn Wiley & Sons, Inc, p. 7.
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Pruebas de hipdtesis

Anime a los seres humanos, afectados por algo desagradable, a
encontrar su causd de manera que pua_’dﬂu evitarla en el fumm-

—Robert Hooke'

Los valores de muchas variables en la naturaleza tienen una distribucién gaussiana o
distribucidn de campana. La altura de la curva es menor en los extremos, dado que
estos valores no ocurren frecuentemente. 5i escogiéramos un valor al azar de esta
distribucidn, seria improbable que el valor estuviese en los extremos de la distribu-
ciong se hallard con mayor probabilidad en algin sitio priximo al medio.

Asimismo, si ocurre un acontecimiento con multiples respuestas posibles v la va-
riable respuesta tiene una distribucidn empirica normal, ciertos resultados ocurririn
con mayor probabilidad que otros. La probabilidad de que un resultado concreto
ocurra por azar depende de dinde esté localizado en la distribucién normal. Los
resultados mds probables estin en el medio, donde la ordenada tiene valores mis
altos. Aquellos que ocurririn con menor probabilidad estaran en los extremos de la
cdistribucidn, Probablemente, un valor escogido al azar estard en la parte central del
arifico.

Veamos como podemos aplicar la logica probabilistica con la distribucidn normal
para decidir cwin verosimil es que una intervencion médica tenga un beneficio real.
La inferencia estadistica nos proporciona los medios para contestar preguntas como:
}€s una opcién mejor que otra, en término medio? Mds concretamente, podemos
contestar estas preguntas:

1. ;Hay una diferencia significativa en la proporcién de una variable entre los
grupos?

2. ;Es el tratamiento o la intervencién mis beneficioso que otra opcion como el
cuidado estindar actual?

3. ;Estin dos variables relacionadas?

4. ;Tiene una variable un efecto sobre otra (variable respuesta)? ;Cudl es la mag-
nitud del efecto?

Estas son cuestiones muy representativas de los estudios de investigacion, Las pre-

guntas se enfocan a diferentes problemas, pero la forma global de sumergirse para

obtener una respuesta es la misma. El tipo de prueba estadistica usada es diferente,
como se muestra en los flujogramas de los apéndices A y B. La prueba especifica

g7
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depende del tipo de variable y de la cuestion planteada. Sin embargo, la légica que se
esconde tras las pruebas utiliza el mismo razonamiento estindar. Consideraremaos
mis detalladamente cada una de estas situaciones concentrindonos en el tipo de
prucba estadistica. Sin embargo, antes de ahondar en las situaciones individuales,
primero debemos entender el proceso usado al realizar pruebas estadisticas.

Cuando un investigador disefia un ensayvo clinico, sigue un protocolo basico con
pasos que son comunes a todos los estudios, aunque no sean del mismo tipo. Inclu-
}"I'.'r'l t]il.‘-i”."-i I:l.ﬁ ]'.lrﬂ'i.'l'.'ﬂ.li]]'l'il'.'['llﬂ il:"i'l- COFITIEN E"‘ii!‘i‘l:l:"i ]HEIEHEU.‘; I::l.l;.'l EJr‘I:I‘L'f.'."."i'I:I L"!'i-tiili:l.i:"il.il:l.'l 'i.II.H'.' L
concentra en las pruebas de hipétesis {cursiva en la lista). Ya hemos hablado de mu-
chos de estos conceptos, v ahora revisaremos la metodelogia estadistica.

o Plantee la hipdtesis de investigacién. Debe ser una pregunta pertinente que pue-
da ser contestada.

Detina la poblacién v las variables del estudio.

|dentifique la variable respuesta y, st es aplicable, la prueba estadistica que debe
ser usada.

Establezea la hipdtesis nula.

Dreclare el nivel de significacion.

Estime el niimere de individuos necesarios para lograr una respuesta fiable.
Obtenga la inanciacién y la aprobacion de un comité ética.

(rbtenga una muestra.

Recoja los datos,

{‘}I!’;'t‘.'”é_:l” d.’]l d.’.'i'fiu[l:'-llé'.&'! JII'.'-I'.I f-rl'.' J'a .I!'.l‘il'lul'l;.'!.ll'.'-l' __" -I'.'II r?’TE.:rlf.ll'.'jl:i' -r.';cj':l.:.!r',ﬂl‘r'tr:' f:.:-:.*i.:f.':h:.i'r::::.' L -I'.'II I!EIJ!'J‘I:? |'.'-|Id.'
varialles y en el tipo de cuestion planteada.

Apligue la prueba estadisiica a wna distribucidn muestral,

Crbtenga el valor p.

Tome la decision de aceptar o rechazar la hipdtesis nula.

Extraiga una conclusidén que conteste la hipdtesis de investigacion.

Hay un ndmero casi infinito de temas que podrian ser potencialmente estudiados,
Mo obstante, no todas las preguntas en una imvestigacién son contestables: muchas
son demasiadoe amplias como para considerarse una nica hipdtesis de investigacidn,
La mavoria de los principales mvestigadores elegirdan un tema de su dmbito donde
sean capaces de plantear preguntas particularmente adecuadas. Tendrin en cuenta
las investigaciones previas que mnforman sobre la evidenca actual de un tema con-
creto. Los investigadores son capaces de identificar el siguiente paso lagico en el pro-
ceso que conduce a un entendimiento 1til del conocimiento y son conscientes de las
limitaciones de tiempo v coste que determinan la viabilidad de un proyecto de inves-
ﬁH:.'lr_'it'm ¥ deben considerar las cuestiones éticas. Muchos estudios no ]‘Jutr.lt'l'p jl..lr.ﬁﬁ-
carse debido a que podrian interpretarse como un aprovechamiento sobre un cierto
grupo de personas, sobre todo los pertenecientes a clases sociales bajas o los que no
pueden dar el consentimiento, como un feto.

Entonces, el primer paso es elegir una pregunta contestable [considerando las restric-
ciones). Después se identifica la poblacidn del estudio y las variables pertinentes para la
hipdtesis de investigacion. El siguiente paso es enunciar la hipdtesis nula, para compro-
bar si los datos recogidos la respaldan, No podemos legar a una conclusion a menos que
hayamos seguido esta ruta,
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CAPITULD 10 Pruebas de hipatesis a9

HIPOTESIS NULA E HIPOTESIS ALTERNATIVA

-J:I:l-l]i!.‘i l;lh ]_'.l'l'l.lt.!ll_'.l.;l!'-i l,.':-i-li.'ll:_lj.‘il.[-.'..'i!.‘i [.:i:lmi_ﬂ'ﬂ;.‘:.ill_'l CLH |i! ]_'.lTﬂ'rI'Ii.‘i.;l l.]-t.! {]I.J[.! li!lh. ﬂ,lill.!:l.‘i SHOITY LTS 0-
cuencia de fluctuaciones aleatorias [.F?r'f'i.:ih.'xfs mida o Hy )z es diferente de Ja J:lipril.l'ﬁr'i ge
imvestigacidn, para cuya contestacion fue disefiado el experimento. La hipidtesis nula
es el primer paso en el proceso especifico del andlisis estadistico,

En las dos primeras cuestiones que se plantearon preguntamos si hay alguna dife-
rencia entre dos o mds grupos con respecto a la variable del interés. Otro modo de
enunciarlo es: «;Es verosimil que los grupos sean diferentes con respecto a la inter-
vencion, o es mds probable que la diferencia se deba al azar?s, En este dltimo caso, la
hipdtesis nula afirmaria que ¢l tratamiento no tenia ninglin efecto,

Siempre habri una diferencia coando comparemos las variables respuesta en los
grupos de una muestra, porque es la naturaleza de las variables: varian. Lo que real-
mente debemos preguntarnos es: «La diferencia de la variable respuesta en la mues-
tra, jcae fuera del rango esperado si suponemos que no exste realmente ninguna
diferencia en la poblacion?s.

Ademis de pruebas para hallar diferencias entre grupos expuestos o no, pode-
mos usar la bioestadistica para demostrar relaciones entre variables. Las preguntas
E1||t' bl EJICI.['II':‘H“ e eslas Eirﬂll[1ﬁ1il[]ﬂ'iil.‘i ."-iL"]"iiiI'I. h'il'l:'l'il-'l.rt'h d |..:|.."-i ]?TEEHH[;IH 3 :III '4 J_'.l.
modo de contestar este tipo de pregunta es cuestiondndose lo siguiente: «;0ué
probabilidad hay de que la relacidn observada se deba dnicamente a la variacion
aleatoria del valor de las variables?». En este caso, la hipdtesis nula (Hy) afirmaria
que no existe relacidm alguna entre las variables en la poblacion, v la prueba esta-
distica usada hallaria la probabilidad de que la aparente relacion se deba a la alea-
toriedad en la muestra,

o La hipitesis nula, simbolizada como Hy, enuncia que no hay ninguna diferencia o
relactdn entre los grupos,

En teoria, podemos obtener cualguier resultado como consecuencia de la varia-
cion aleatoria. Asumiendo que el resultado observado se debe realmente al azar, nos
gustaria saber la probabilidad de que ccurra. 51 es muy improbable obtener un resul
tado cuando en realidad no hay ninguna diferencia {o relacién) entre los grupos en
la poblacién, rechazaremos la hipdtesis nula por ser demasiado inverosimil. Los
métodos estadisticos para testar la hipotesis nula son las pruebas de significacidn, de
las cuales hablaremos mis en el siguiente capitulo,

;Por qué usamos la hipdtesis nula? Puede parecer una ldgica contradictoria supo-
ner que los resultados no dependen de una intervencidn y luego tratar de demostrar
lo contrario. ;Por qué no suponer que existe una diferencia e intentar demostrar que
es clertoef El razonamiento filosdfico que hay detris de este enfoque lo propuso Fisher
a principios del sigle pasado al desarrollar el concepto de las pruebas de significacidn,
Simplemente, su argumento es que resulta mas ficl rechazar una alirmacion encon
trando datos que no la respalden. 5in embargo, para reconocer gue algo siempre se
cumple, hay que considerar todos los casos en los cuales la afirmacién podria ser
I:it.'rhl. II.-l'.'."['ll'.l.'l"iii[T'II.'I.'-i l;,l'llf EJFH]'.I.:I.T |_i.|:'i- [TI'..-]I‘Ii]'.I.I‘I'.'?-i |"|i|]‘|r:ltl'.'."-i'i."i —H."".-'ihiii'l';.l.'i:l [E1E1.i]ﬁ ]il."i I?(H‘i-i]'.lll:.‘-i
relaciones numéricas que pudieran existir—, lo cual es una tarea imposible. Por lo
tanto, es mucho mas productivo enunciar una hipotesis estadistica de no diferencia
o no relacidn y luego ver si los datos respaldan o contradicen esta hipatesis. Sin pro-
fundizar en los detalles del argumento a favor de la hipdtesis nula, es importante
saber que es un punto de partida para practicamente cualquier prueba estadistica. La
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légica de la bioestadistica aplicada se basa en la hipdtesis nula, v estd ampliamente
aceptada como la base de las pruebas estadisticas.

Es habitual enunciar una hipotesis alternativa, que se acepte si se demuestra que
la hipétesis nula es muy improbable, En este caso, rechazariamos la hipotesis nula de
no diferencia (o relacidén) y aceptariamos la hipdtesis alternativa de que existe real-
mente una diferencia (o relacion entre variables) entre los tratarmientos, El simbolo
tipico para la hipdtesis alternativa es H,, En ocasiones se usa ¢l simbolo H . La hipa-
'ﬂ'."iih- .:I.]tl:'l'l'lilti'll-'il. I:]“t' ':'H[JI'.'L"iﬁ'L'L'IrI'."I'I'H:Iﬁ lll‘.'l]‘l'."l'll.]l‘.' I:{ﬁ ]-'I. I.".ll'.':"i‘li(fl'll E"'I.:I.'I]tl'.'.:l.'i.l-'l.-

o Lo hipdtesis alternativa, simbolizada con H, o H,, se acepta cuando se rechaza la
ﬁe'!rrinr.'.'i.'.' mula. Fs la Fn'p.:ire:'.'i.'.' de existencia de chj,I'?:rr.urtfu o relacidn, v a menudo
replica la hipdtesis de investigacidn.

51 los datos no inducen a rechazar la hipatesis nula, esto serd todo lo que podamos
decir. No podemos afirmar que la hipdtesis nula es cierta, sélo que no se ha recha-
zado. Similar a un proceso judicial que intenta demaostrar la culpabilidad s alld de
una duda razonable, los datos se usan para establecer una diferencia de tratamiento
real mds alld de la duda razonable. La ausencia de culpabilidad no demuestra la ino-
cencia, ¥ la ausencia de evidencia para rechazar la hipdtesis nula no demuestra que
sea clerta.

ANALISIS DE DATOS

El siguiente paso en el proceso de inferencia involucra el tipo especifico de prueba
estadistica usada. Esta ecuacion depende del tipo de variable y su distribucidn. Se
entran los datos de la muestra en esta ecuacidn obteniendo un solo nimero, que se
denomina el estadistico de la prucba y tiene una conexion directa con el valor p. En el
capitulo 11 veremos exactamente como se usan los estadisticos de las pruebas para
obtener los valores p. De momento, es suficiente pensar en el estadistico de la prueba
como un solo nimero gue es fruto del andlisis estadistico.

EL VALOR p

Presentamos el valor p como representacion de una probabilidad, con un rango que
va de U {probabilidad nula que ocurra el acontecimiento) a 100 (el acontecimiento
ocurrird siempre). La mayoria de probabilidades caen entre estos valores extremos.

El valor p representa la probabilidad de que ocurra un acontecimiento. En las
|';-r|i-|:h'.|5 :.Iit.'uli:-.ﬁl_'.'m, el valor jres la }:lrn::l':u:thﬂid:ui de observar el resultado obtenido s
no hay ninguna diferencia (o relacidn) real entre los grupos (es decir, si la hipdtesis
nula es correctal. 5i el valor p es muy bajo, significa que seria muy inverosimil obte-
ner el resultado observado si en realidad no existiera ninguna diferencia entre los
grupos. En este caso rechazaremos la hipdtesis nula de no diferencia, v aceptaremos
la hipdtesis alternativa de diferencia entre tratamientos.

e Elvalor p es la probabilidad del vesultado observado, st Hy es cierta,

El valor pr puede representarse por el drea bajo una curva, Por lo tanto, normal-
mente no toma un "l-'illl:'lr l:_?i,-;l.li,."“', :'i-lll'll:'l l]l.lt.: ] I]'I;i:-i- correcto I:l.f:l'll:ﬂ;,'l]' L& Frl'l.l_]il.l_'.li]i[l;,'llll.
MAYOr O Menor que un valor dado. Es mds correcto expresar «p < 0,052 que «p = 05,
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NIVEL DE SIGNIFICACION

Una pregunta muy lagica en este punto es: «51 el valor p puede tomar valores entre ()
v 1, ;a partir de qué punto pondremos la frontera y concluiremos que los resultados
son demasiado tmprobables para ocurrir por azar?s. O bien: «;Cuadl €5 fa probalilidad
con la que estamoes dispucsios a rechazar la hipdtesis nula, aun siendo crerta?s, Esta
probabilidad se denomina nivel de significacién y se simboliza con o.

o EI nivel de significacidn o es el valor poa partir del cual estaremos dispuestos a
rechazar H, aun siendo cierta,

5i realmente decidimos rechazar Hy, corremos el riesgo, minimo, de equivocarnos.
5in embargo, cuando se usan muesiras para estudiar poblaciones, se espera que
tengan un poco de variacion respecto a la pablacidn {en el caso de que pudiéramos
medir a cada individuo}. Se espera también que las muestras difieran entre si, ya que
es la naturaleza del muestreo aleatorio. Debemos decidir cudndo consideramos que
los resultados observados son demasiado improbables para respaldar la hipdtesis
nula. El mivel de significaciéon cominmente aceptado es a = 0,05 o el 3%, Esto sigm-
fica que la probabilidad de observar los resultados obtenidos sin existir realmente
ningl.‘ln efecto del tratamiento (si la |‘|i]:n;':u1:.'5[.~i rula fuera cierta) es menor del 3%. En
otras palabras, es posible que nos equivoquemos al rechazar la hipdrtesis nula, pero
no es muy probable ya que esto se producird, en promedio, en sélo 5 de cada 100 {o
en | de cada 20) repeticiones del mismo experimento usando muestras diferentes del
mismo tamano.

No hay justificacion cientifica para el mivel de significacion del arbitrario 0,05, Es
un valor muy cémodo {como una temperatura ambiental de 22 #C es, por consenso,
un ambiente confortable) ¥ 0,05 se acepta histéricamente como el mvel de significa-
cton estdndar para rechazar la hipatesis nula. Se acepta que el riesgo de equivocarse
1 de cada 20 veces es suficientemente riguroso como para prevenir grandes errores
en el proceso médicoe. Cuando estudios posteriores apoyvan la conclusion del primera,
la evidencia a faver de la conclusion oeriginal es aplastante. También hay referencias
legales sobre mdrgenes de error aceptables. Castaneda versus Partida fue un caso de
1976 de presunta segregacion €tnica en contra de los mexicanos americanos en la
selecerdn de _il.lr:!:]u.li, En la revision del caso, el Tribunal ."il.lprl;]nn :lpr-:ﬂ'.n:':- wdos o tres
l'.‘l.t'.'i'n"iil.L"il]['IE‘.‘i I'_'.‘i[i..lf'll'.‘l.i.'ll':"' COma li:ri[l'_"l'il:l' J.J.'lr.'l |.i.| .‘iik.'.]'liﬁl.'ilﬂlli-ﬂ'l t'h-li.'ll'.li.‘i[l-l:i.'lz-

El consenso general es que cuando p < 0,05, existe una diferencia significativa
entre dos alternativas. Entonces, la opcion con el mejor resultado se considera supe-
rior. Un valor p < 0,01 afianza ain mas una diferencia real debida a una intervencidn.
En general, un valor p mds pequetio implica una menor probabilidad de que el resul-
tado se deba al azar v una menor probabilidad de error al rechazar H,.

La distribucién normal puede considerarse una distribucién de probabilidades
que ilustra estos conceptos, Coando usamos la distribucién normal estandarizada, la
Z se aphea a una tabla que nos da un drea directamente proporcional a la probabih-
dad. Ahora podemos usar una situacidn andloga para contestar las preguntas que
I".".lil['ltI:.'I.I'II‘I:I."i i!l [JFI-'I'II_'iI?il'l l'.lt' esle I'.'ilJ]ﬁLllH-

El valor p se determina a través de una prueba estadistica, que es especifica para
cada tipo de variable v pregunta. Un valer p que cae en los extremos del griafico es
altamente improbable que se deba al azar si la hipdtesis nula es clerta. En la figu-
ra 10-1 se representa con zonas sombreadas. Que un valor cayera dentro de una de
estas dreas podria pasar por azar en menos del 5% de las veces.
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FIGURA 10-1 Los posibles valares de una prueba estadistica se representan en una distribucion
ermpinica. 5i el resultado cae en una de las areas sombreadas, la probebilidad de obtener este resul
tado dnicaments por azar es baja y se refleya en un valor p bajo, L3 probabilidad conjunta de obser-
var un resultado en los exdremos es <5%,.

Esta es una situacién donde la probabilidad de un acontecimiento sigue una dis-
tribucién normal. 5i con nuestra prueba estadistica obtuviéramos una p < 0,15,
veriamos que cae en los extremos de la curva, pero no lo suficientemente como para
sentirnos comodos rechazando la hipdtesis nula. Concluiriamos que no existe nin-
guna diferencia sigmificativa en la respuesta entre los dos grupos, No podriamos
rechazar la hipdtesis nula (que es como aceptar la hipdtesis nula de no diferencia de
tratamientos) y diriames que ningln tratamiento mostrd un beneficio sobre el otro
con un nivel de significacion del 0,05.

TIPOS DE ERROR

51 usted es un individuo a quien le gusta tener controlado el objetivo, puede sentirse un
poco reacio a dejar al azar el estar equivocado v usar el valor p para tomar una decision,
Tenga presente, sin embargo, que la inferencia estadistica es lo que es y usa la estadistica
para inferir una conclusién. La inferencia bioestadistica no es cien por cien perfecta,
I'E'ETH |.i.'| r'|1|:'[udc||ugi.'1 [} II'||.|.::¢II ﬁi.'ll:lll'_' :s[:.'r'nprt' :|.r i:u:ll'ld.“ il-!:l‘.']]lf['l"ll'l."i esle [J'IJ."i'ihll‘.' I'?l':“l]ut"l.lli:l
grado de error. Potencialmente, hay dos maneras de equivocarse en nuestra conclusian
de rechazar o aceptar la Hy. Podriamos afirmar que H; es falsa cuando obtenemos un
valor p pequefio, pero podriamos estar equivocados ya que un valor p pequefio podria
producirse aun cuando Hy sea cierta. En este caso, rechazariamos H;, madecuadamente,
Cuando atirmamos una diferencia que no existe, hacemos un error de tipo 1.

Un error de tipo 11, por otra parte, es aceptar H, cuando realmente es falsa, y H,
cierta. Nos estaremos perdiendo una diferencia real entre los tratamientos, Como
veremaos, un escenario donde esto podria producirse es cuando el tamano muestral
es demasiado pequeno para descubrir una diferencia significativa, aun cuando exista.
Los cilrules de potencin se disefan para minumizar la probabilidad de que esto
ocurra, de modo que cuando no se detecte minguna diferencia significativa ¥ no
rechacemos Hy, sea muy improbable que cometamos un error, La tabla 10-1 clasifica
los diferentes tipos de errores en la toma de decision estadistica.

PRUEBAS UNILATERALES Y BILATERALES

Muchos estudios observan diferencias entre distintas opciones o intervenciones. Por
ejemplo, pueden estudiar el efecto de un noevo medicamento en pacientes con
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TAELA 10-1 Pruebas estadisticas

Sitwaciaon real en la poblacidn

Decizidn tomada en funcion de los datos H, cierta H, cierta
Rechazar Hy Error tipa | Sim emror
Aceptar Hy Sin error Error tipa I

La imterpretacidn de las pruebas estadisticas implica la aceptacidn de una peguena probabilidad de emror
Este sermor aceptables se llama error alfa coando He e cierta y emor beta cuando o es H,.

cancer, comparandolo con la anterior medicacion, que es el tratamiento estindar, Los
investigadores pueden tener una idea de como serdn los resultados o qué opcidn
podria tener un mayor beneficio, 5i sélo preguntan si una terapia especifica es mejor
que otra, la hipotesis de investigacién podria preguntar: «;Tiene el nuevo medica-
mento un beneficie anadido respecto al tratamiento estindar?».

En la mayoria de arcunstancias, no obstante, es completamente factible que el tra-
tamiento estincdar pueda resullar mejor. 51 esto no se considera, entonces los investiga-
clores no contemplardn esta posibilidad, ¢ mcluso si el medicamento habitual es mejor,
la prueba mostrard que no hay beneficio alguno en mingin sentido. Ellos (v, consecuen-
termente, nosotros) dejarian pasar este conocimiento ]:lt:uTi:r'u_'i:!h'nl:n[t i['r'|pur[:!r'|[|:- Fsto
se denomina una prieba unilateral o prueba de una sola cola. Se rechaza H en el caso
de que el resultado caiga en sélo una de las colas de la figura 10-2.

o [l prmﬂm unfn':l!r.'r:h'_. o de wuna sola cola, considera una :Iifn’rn':rﬂf:i de tratanticntlo
et sdlo un sentide, incluse st lo contrario es cierio.

Aunque los investigadores puedan sospechar que el nuevo medicamento es mejor,
la probabilidad del resultado inverso a favor del medicamento estindar, que es el
actual nimero 1, deberia considerarse. De hecho, ;no es éste el motivo principal por
el cual se estd realizando el estudio? Un enfoque imparcial que considere una u otra
posibilidad se denomina equipoeise. La prueba estadistica que refleja equipoise se llama
prueba biateral o prueba de dos colas. Hy se rechazari si el resultado cae en cualquiera
de las dos colas, como en la figura 10-3.

Jrrosnhl 95

Fresiians

Aesulade Respuesta
Fawvorable al Fewvarable
medcamento al nuswe
astandar medizameanio

FIGURA 10-2 En una prueba para hallar diferencias entre grupoes, si una opoidn es mejar, & resul-
tacde caerd en una de las colas del gréhen. En este caso, ¢ medicamento estandar es mejor, pera este
hecho past desapercibido porgue la prusba se construyd para recoger una diferenda salo en el caso
de que &l nuevo medicamentn fuese rmejor. 5e usd un nivel de significacsdn del 5%
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FIGURA 10-3 En una prueba bilateral, H, serd rechazada si el resultado cae en algunao de los exire-
mos El error permitide, o eror alfa, debe repartiree entre las dos colas.

o Una prueba bilateral, o prueba de dos colas, considera una diferencia de trat-
miento en une u otro sentido,

Rechazamos Hy si parece demasiado improbable. 51 nos acogemos al nivel de sig-
nificacion del 5% en una prueba unilateral, podemos aphcar todo el error del 5% a
uno de los extremos del grifico, Esto implica que las condiciones para rechazar Hyy
encontrar una diferencia entre tratamientos son menos exigentes gue en una prueba
bilateral. La figura 10-4 ilustra como una prueba unilateral podria llegar a una con-
clusién completamente opuesta a una prueba bilateral con los mismos datos.

Muchos expertos estadisticos estarian de acuerdo en que las reglas de equipoise
deberian seguirse v, siempre que fuera posible, deberia realizarse una prueba bilateral
antes que una prueba unilateral. Sin embargo, no seria extrano encontrar argumen-
tos a favor de las pruebas unilaterales en ciertas circunstancias, sobre todeo cuando la
investigaciom previa ha apoyado resultados en un sentido. No hay ningin enfoque
correcto o incorrecto, pero las pruebas unilaterales son mis clementes en su capacidad
de interpretar una diferencia entre tratamientos porque aplican toda «la incertidum-
bre aceptables a una circunstancia que favorece una respuesta concreta sin con-
templar la posibilidad contraria. Tenga en cuenta estos puntos de vista cuando haga
una valoracion critica de la bibliogratia.
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FIGURA 10-4 Los datos produjeron un punta que cayd entre las probabilicades del 5y el 2 5065,
Una prueba bilateral serfa favorable a la Hy v afirmaria que no existe ningln beneficia del nuevo
medicamentn. Una prueba unilateral se interpretarfa de manera completamente diferente; se recha-
zaria Hy v €l nuevo medicamento se considerania significatvamenta mejor.
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SIGNIFICACION ESTADISTICA FRENTE A CLINICA

Es importante observar que la sigmficacion estadistica no siempre puede traducirse
en significacion elinice. Gracias a la bisqueda de datos es posible encontrar signifi-
cacion estadistica a muchos miveles, sobre todo en grandes bases de datos con nume-
rosas variables. Los grandes tamanos muestrales tenderin a recoger diferencias
estadisticamente significativas entre variables, aungue la diferencia sea diminuta, Que
se demuestre que una opcion es estadisticamente beneficiosa no implica que sea la
mejor decision. Slempre considere lo que estd stendo comparado, asi como el coste
de tratamiento, los efectos secundarios potenciales y el beneficio global en la pobla-
cién objeto de estudio. 51 el beneficio clinico es realmente pequeno, puede no estar
jll."i[iﬁl'_'-'lﬂ.lﬂ I.':l Sil.‘i[“ l'!."fl I'_'.‘-i'l-l.lf'l';.‘f.'lil I'.lt' ]'.lli:l'l'll'_'r C11 ]]Tiii:liﬁil I'_'] l'.'i!['l'll"[ﬂ.

REGLA NEMOTECNICA

Muchaos de nosotros que no participamos con regalaridad en la investigacion pode-
mos no acordarnos de la definiciéon exacta del valor p cuando la necesitamos. Es
comprensible, va que el concepto es algo complejo. Aqui presentames un modo ficil
de recordar exactamente lo que representa el valor p:

e El valor pres una probabilidad. Esto es ficil, va que es lo que significa la p.

e Pero jprobabilidad de quét

e Ahora que usted ha llegado tan lejos en bioestadistica, ha de PREVALecer en su
mente la definicién de valor p: PRobabilidad de un EVento ALeatorio,

Con esto lo tiene casi todo, pero no es suficiente, Ya que le he «dados esta frase
nemotécnica, le daré mas detalles:

o Un valor p es la PRobabilidad de EVento Aleatorio, sdados que la hipdtesis
nula es cierta.

Ahora PREVALece en su mente la definicidn «dadas,

PUNTOS CLAVE

» La inferencia estadistica puede contestar a preguntas sobre relaciones entre
variables o diferencias entre grupos.

» Los estudios cientificos comienzan planteando una hipdétesis de investigacidn
que deberia ser una pregunta aproprada y contestable,

w Una de las partes habituales en el proceso de inferencia son las pruebas de
hipdtesis,

m La prueba de hipotesis empieza con el planteamiento de la hipatesis nula, H,
de no relacién o no diferencia.

m La prueba estadistica realirada depende del tipo de cuestion planteada v de los
tipos de variables estudiadas.
El resultado de la prueba estadistica determina el valor p.
El valor p es la probabilidad de un acontecimiento aleatorio, dado que la hipé-
tesis nula es cierta.

»  Unvalor p pequeno supone una probabilidad pequena de acontecimiento aleato-
rio, ¥ rechazamos la hipdtesis nula de no relacion o no diferencia por ser dema-



96

PARTE I ERTEMDIER LA INFERENCIA

siado inverosimil, y afirmamos que existe una diferencia real entre los grupos
{come cuando funciona una intervenadn ) © una relacion entre las variables.

m La hipdtesis alternativa, H,, se acepta si H, se rechaza. En general, repite la
hipétesis de investigacian,

» El nivel de significacion es el valor p a partir del cual rechazaremos H, aun
siendo cierta, Se acostumbra a vusar un mivel de sigmficacion del 5%, que equi-
vale a p < 0,05,

|| l"ﬂ{lt’]ﬂ“ﬁ ll'."i.ll.li"«"l.'llf.:-'l.r['ll.'l!'i i.'II r‘l'.":hii;l",-'l.'l' H". EH-II:'I &5 1N error ".I.f ti]'.lﬂ ]

m 51 no rechazamos H, cuando realmente existe una diferencia o relacién, come-
temos un error de tipo 1. Los cilculos de potencia intentan asegurar que este
tipo de error no sea consecuencia de un tamano muestral inadecuado.

s Una prueba unilateral es una prueba de una sola cola que busca el beneficio de
un tratamiento en un solo sentido,

» Eguipoise es una actitud que no realiza ninguna asuncidn sobre los resultados
antes de obtenerlos.

BIBLIOGRAFIA

I. Hooke, B, 1983, How to tell the lars froer e statisticians, Mew York: Marcel Dekker, Inc,, p. 137,
2 Moore I 5y Gl B MeCalze, 1999, Introduction fe the practioe of staristics, 3rd ed. Mew York: W H.
Freeman and Co, po 619,

PREGUNTAS DE REVISION

1. La

supone que no hay ningln beneficic del tratamiento o relzoidn

entre las variables.

2. 5iel resultado de la prueba es demasiado incompatble con la hipdtesis nula, la

y asumiremos que la hipdtesis £ cofmecta,

3. La prueba estadistica desemboca en un valor p, gque es |a probabilidad de un

, suponiendo comecta la hipdtesis nula.

4. Una prueha considerard un beneficio en cualquier sentido.

RESPUESTAS

1. hipatesis nula

2. rechazaremos, a termativa

3. acontecimisnto aleatono

4, hilateral / de dos colas



Hidden page



o8 PARTE I ERTEMDIER LA INFERENCIA

ramos miultiples muestras de esta poblacidn, cada una de ellas tendria una media v
una desviacion estindar ligeramente diferente. 51 pudiéramos representar todas las
medias muestrales { Xs), tenderian a agruparse alrededor de la media poblacional, p.
Muchas incluso coineidirian con ella,

Por supuesto, el problema consiste en que no sabemos con cerfeza como nos
aproximamos observando s6lo una muestra. La media de cualquier muestra dada
(X} podria estar a cualguier lado de py a una distancia diferente de p.

J__..:I. ﬁgl]]'i.'l ] l-] i]l]:'i-”'i.l lﬂ I:]L]ﬁ JJi)l]ri:l E"‘i]!'iilr C”LI]H]'I:I Tormamas una imuestra., E:‘nhl =]
una forma muy brillante de ilustrar el concepto de distribuciones muestrales que
aparece en el Primer of Biostatistics de Stanton Glantz®. En este caso, la poblacién son
marcianos. La figura 11-1 A muestra la distribucién empirica de las alturas de cada
miembro de la poblacién, suponiendo que se pudieran medir. Pero como realmente
no podemos medirlas, fijese que se tomaron varias muestras representadas en los
grificos B, C v D, Los puntos pequenos son las medias de cada muestra, que estin
procdimos pero no llegan a coincidir. Las barras a ambos lados de las medias repre-
sentan las desviaciones estindar de las muestras,
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FIGURA 11-1 5i se representan tres muestras difersntes de 10 individuos de una dnica poblacian,
se ghtendidn tes estimadiones diferentes de la media y de la desviacidn estindar poblacionales. [De
Glantz, 5. A 19592, Primer of Biostotistics, 3rd ed. New York: McGraw-Hill, o, 23, con auto-
rizackin,}
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CAPITULD 11 Conewndn con la prebabilidad a5

Ahora observe el grifico A. Las leves del muestreo aleatorio nos dicen que cada
una de estas muestras tiene la misma probabilidad de ser escogida. Wos proparcionan
estimadores bastante buenos del parimetro de altura media. Es muy improbable
escoger una muestra constituida Gnicamente por miembros del final de la curva. En
este caso, la estimacién del parimetro no seria muy buena.

La inferencia estadistica no se concentra en «jcuil es el pardmetro verdadero?s,
sino eén «jcon qué probabilidad estaremos a una cierta distancia del verdadero pari-
I]'I':'l]'l.'l?*’. I_I.'I ':l”f Tt‘ill]"t‘lﬂt‘ lenemos 'i.II.lt' ."iil.l'“,‘.'r oh El Eriii:l.l.'l ".l.f "l-'-'l.rii.'ll:'l'illl‘l.]il‘l.] enire ]il.."i
muestras debida a la aleatoriedad v la probabilidad de cbtener una muestra extrema.
El método que usemos depende de la distribucidn muestral del estadiztico de la prue-
ba. Es la base de toda la teoria sobre inferencia.

o [a distribucidn muestral de un estadistico es la distribucedn de todos sus valores
paare cada migestra de un famano concrete de la misma puh.‘ua_‘r’:in-

En este caso, el estadistico tiene un significado especial —es el resultado del and-
lisis usado para estimar ¢l pardmetro—, La distribucién muestral es un concepto
abstracto. La distribucidn del estadistico es el resultado de lo que pasaria si se estu-
diasen todas las muestras de un tamafo concreto. Aunque estudiemos una sola
muestra aleatoria, es s6lo una de un nimero increiblemente grande de muestras
postbles, cada una de ellas con su propio valor del estadistico.

El resto del capitulo trata sobre cdmo se generan las distribociones muestrales
para diferentes tipos de estadisticos. Este no es un paso real en ¢l proceso de inferen-
I:i:l. NI:'I Creaimos esta ‘I.]Eh"'l'“:'l-l“_'iﬂ-][] ]'.lﬂ:lrl;,l”t.' !"il:..:l]‘lil tenemoas una muoestra ]'.ln'l'l'-'l. tri.'ll'liij:l]'.
Los estadisticos observan el tamano de la muestra y el tipo y la variabilidad de los
datos para ver qué distribucidn usar,

En el ejemplo citado hablamos de la utilizacién de una media muestral, designada
por X, para estimar el parimetro p. Muchas pruebas estadisticas usarin medias
muestrales en el andlisis, aungue existen alternativas que desembocan en otro tipo de
pruebas. Exploraremos algunas de ellas cuando veamos los diferentes tipos de datos,
pero de momento nos concentraremos silo en las medias muestrales como la forma
de estimar medias poblacionales, B

Para cualguier muestra de un tamano concreto, podemos caleular su media, X. 5
representaramos el valer de la media en una distribucion empirica, para todos los
valores de X de muestras del mismo tamano, surgiria un modelo. La distribucion de
las medeas muestrales tiene la misma media que la poblacién, pero con una disper-
ston mucho mas pequena gque la muoestra onigmal. Esto tiene sentido porque las
medias de cada muestra no tendrin el mismo grado de dispersion que los valores
individuales. Las medias en los extremos de la distribucién serdn menos trecuentes,
va que es muy improbable que se desvien significativamente de la media poblacional.
Las muestras se comportan de manera previsible. Tendrin alguna variabilidad, pero
st vienen de la misma poblacidn, el valor del estadistico caerd en un rango de valores
esperado. La distribucidn muestral es la plasmacién grifica de esta frecuencia y varia-
bilidad esperada.

La figura 11-2 es un diagrama de puntos de las alturas medias de los marcianos en
25 muestras. Al representar grificamente estas medias, surge una distribucidn nor-
mal y forma un modelo previsible. Observe que la media de todas estas muestras,
designadas con X, es la misma que la media poblacional, p, pero la desviacion estin-
I:,l;,'lr I:l.t.! Ii!."i ['I'I‘I:li,lii.'l!'i- Th I'I'Il_ll;,.'hﬂ ITIﬁ:'i- EJ[.H.]I.IL!'I:_Ii! l] Lie ]il ﬂ,ll..‘ ]H:‘i l;l.;l“hh I:'II_'iEEI'Ii! lt:."i. L.il l:.lﬂ,':'i-"."'ii!l.:i[fll'[
de las medias muestrales {en este caso, de 25 medias) se conoce como el error esidn-
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FIGURA 11-2 [hsinbucidn de las medias muestrales de las alturas de los marcianos. {De Glantz,
5. A 1592, Primer of Biostatistics, 3rd ed. New York: McGraw-Hill, p. 25, con autoriza-
cHim. )}

dar (o tipico) de la media, v hay que distinguirlo de la desviacién estiandar (o tipica)
de los valores de los casos en una sola muestra. El error estindar de la media se indica
por SE;. Como Glantz afirma acertadamente, «a diferencia de la desviacidn estindar,
que cuantifica la variabilidad en la poblacidn, el error estindar de la media cuantifica
la incertidumbre en la estimacidn de la medias”.

En tecria, si tomdramos las medias de una variable concreta para cada muestra
posible del mismo tamano, podriamos representarlas en una distribucién empirica.
Actualmente, la simulacién por ordenador puede mostrar este proceso. Lo que surge
es un patrdn que encaja con la distribucién normal, incluse st la distribucion original
de los valores no fuera normal. ;Sorprendideo? Yo al principio lo estaba. Pero tiene
sentido que las medias muestrales tiendan a acercarse al pardmetro, v que lo hagan
con igual probabihidad de infraestimar o sobrestimar la media poblacional.

La figura 11-3 es una distribucidn de medias muestrales generadas por ordenador.
La poblacion original {grifico A) tenda una media de 50 y una desviacidn estindar de
29, Era una distribucidn uniforme. Todos los valores entre O v 100 tenian la misma
frecuencia,

En los grificos B ¥ C, cada punto representa una media muestral. Estas tienen una
distribucidn mds dispersa para un tamafio muestral mas pequenio de 5 {gritico B},
con una distribucidn aproximadamente normal. Cuando el tamafo de la muestra se
incrementa a 30 {grafico C), la distribucidn de las medias es menos dispersa,

Resulta que las muestras actian de una forma previsible. Esta previsibilidad no
silo se da con medias muestrales, sino también con otros parimetros. Recuerde
que algunos parametros pueden ser completamente abstractos, como el «riesgo de
un accidenter. Para todas las posibles muestras del mismo tamafio de una pobla-
ceon, el riesgo calculado formari un conjunto de valores previsibles. El riesge
actual en la poblacién es un valor fijo y la muestra proporciona una estimacion de
este riesgo.

Piense en las distribuciones muestrales como conjuntos de nimeros previsibles
que siguen un patron. A partir de agui, el resto del proceso va rodado: si es dema-
siado improbable que nuestro estadistico provenga del conjunto previsible que espe-
rariamaos si el tratamiento no tuviese ninglin efecto, rechazaremos la hipdtesis nula v
afirmaremos que un tratamiento es significativamente mejor. El razonamiento ocul-
to tras todas las pruebas estadisticas se basa en este sistema.
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FIGURA 11-3 Distribuciones de medias muestrales generadas por ordenador. {De Howell, D. C
1999, fundomental statistice for the bshoviora! sciences, 4th ed. Peofic Grove, Ca:
Brooks/Cole Publishing Co., p. 226, con autanzacidn).

ESTADISTICO DE PRUEBA

Los datos de una sola muestra pueden analizarse a través de medias o con otras
formas alternativas, que dependerin del tipo de variable(s) v de la cuestion plan-
teada. Estos andlisis aplican diferentes tipos de férmulas que generan un tnico
nimero @ partir de los datos. Este mimero se conoce como el estadistico de prueba.

El estadistico, por si solo, no tiene sentido, Se¢ interpreta por su lugar relativo
dentro de una distribucion de todos los posibles estadisticos de proeba que resulta-
riann de todas las muestras del mismo Liman o, 51 la ]1ipﬁ1=:5[x nula fueras crerta. Si
importancia se determina por la distancia a la que estd de la mayoria de estadisticos
de prueba que esperariamos obtener st no hubiese ninguna diterencia de tratammento
o ninguna relacidn entre variables.

o Bl estadistico de prueba es un solo nimero que evalda la compatibilidad de los
datos con la hr’prm'::r':: nula,

El tl-pn de prueha |.1Epen|_1e del [[pu de variahle(s) ¥ de la cuestidn |:-|.'L|'|[E.'u.|.'1.
Mosotros aplicamos una farmula especifica a los datos, En general, el andlisis se rea-
liza con ordenadores, con programas que, ademds de almacenar los datos, realizan los
cilculos solicitados. El resultado es el estadistico (de prueba). Por ejemplo, una
prueba chi-cuadrado de diferencia entre grupos produce un estadistico chi-coadrado.
Una prueba de correlacion produce un coetficiente de correlacion, otro tipo de esta-
distico, Algunas pruebas analizan diferencias en la media muestral, que produce un
estadistico ¢, A este estadistico le aplicamos la distribucién correspondiente, que es
una distribucion muestral especifica que depende del tamano muestral v de la vara-
bilidad de datos.
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CUADRD 11-1
Teorema central del Ifmite

La relacidn entre ko medio de uno poblocidn v su distnbucidn muesiral se conoce como ef
eteanema central del limites. Esenciglments, proporciona un método para construir k
distribucicn muestnal de fo medio pobiccional Ademds, proporciong wn metodo pana
conirastor lo hipdiesis mala,

£l teoremo centrol del limite establece que:

I. Lo distribucidn de las medias muesirales de una poblacidn tenderd a lo distribucidn
nanmal, aunque los datos onginales no se distnbuyan normalmente,

2. El valor de lo medio de todas los posibles medios muestrales (¥ ) coincidird con g
media poblacional, 1

3. Eleror estindar de fo media (ES, } depende de lo deswacidn estdndar original y del
famafio muestrel £ error estdndar serd mucho mds pequefio que lo desviocidn
estindor de ln muestra, Un tomofo muestal mayor compartand un error estdndor
adn mds pequefio y ung cundg mds estrecha,

El error estdndar de o media (E5, ) puede calculorse @ partir de la deswiocion estandar y
del famarfio muesirol No es necesano saberln, pero parg oquelios gue astdn inferesados, o
fdmula del error estdndar de o media es:

5, =
Wn

£l hacho de que miities muestras den diferenfes estimacionas de [ debido o su

variabiidad mnata se denoming error de muestreo, No es realmente wn error; es una funclin

de ias diferancias gue veriamas s estudidramos moitioles muestas del mismao famario,

comeo en la figure 171-3. Lo distnbucidn de todas los posibies medias muestroles tiense una

aplicaciin especial 5i tomameos sdlo una muestra y encontramos la media y ko desvigoidn

estandar, podemos usar los datos muestroles como pruebas paro respaldar o rechazar io
hipdtesis nulo basdndonos on los resulfodos gue esperariamos de o distribucion muestral

[rebido a que el estadistico estima los parametros poblacionales, hay un margen
de error a ambos lados de esta estimacion. Esto es el intervalo de confianza, que
ahora nos resulta un concepto tamiliar:

o Elintervalo de confianza es la estimacidn del pardmetro poblacional - un margen
de error.

EN BUSCA DE LA CORRECTA DISTRIBUCION MUESTRAL

La distribucion muestral tiene gran variedad de formas y tamanos. Escoger la co-
rrecta dependerd del tipo de prueba. Usted puede depender de su asesor estadistico
para elegir la prueba correcta y el tipo de distribucién muestral. He incluido aqui una
breve exposicion sobre este tema para aquellos que estén interesados en conocer las
miis habituales. Lo que realmente tiene que entender es que todas sirven para medir
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el estadistico y determinar la probabilidad de obtener nuestro resultado fruto del
agar.

Muchas distribuciones muestrales son normales, como vimos en la prueba Z del
capitulo 9. Usamos el estadistico Z cuando se conoce la desviacion estindar pobla-
ctonal, u. El estadistico ¢ se usa para comparar medias entre grupos cuando no se
comoce of, que es el caso mads habitual, Este estadistico es dtil cuando comparamos
cdos tratamientos ¥ la variable respuesta se mide por una escala de intervalo, Usa
I'.l.'i."itri.l:ll.ll.'ili'll'lt':'i- {]‘I: ]-'I. I-H“Jdﬁ'n', I:]“I.'.'.' 1A | LIE;I['I'IE"‘;]"I:I".'.CI.& :|-' -'I.I'Ii.llﬂ'gil.h il Iil 1.Ii:'rl'|'i|'||.]|'_'i'i.:l'|'| .;ﬂ.'rl
pero con la diferencia de que hay una distribucion especifica para cada tamano
muestral,

Cuando queremos comparar proporciones en dos o mds grupos, generamos un
estadistico chi-cuadrado. Lo interpretamos dentro de una distribucién chi-cuadrado,
que es asimétrica. Es util, sobre todo, para datos categéricos. Por ejemplo, la prueba
chi-cuadrado puede comparar las proporciones de diferentes religiones en varios
estados estadounidenses, como se discutio en el capitulo 4.

Otras dos distribuciones con importancia estadistica son las distribuciones de
Poisson y binomial. Se usan en situaciones especificas que implican variables discre-
tas. Se mencionan aqui brevemente para que se familiarice con las situaciones donde
se aplican.

La distribucion binomial sirve cuande la respuesta tiene dos valores posibles,
COMO wsie 0 anoe, ssanos 0 senfermor, o «éxitos o «fracasos. Las distribuciones los-
tran la probabilidad de observar un cierto nimero de éxitos en un nimero dado de
II['I'I:'I'I'(I'H, CLHTLO ‘I'_'L'I'I;.'Ir 1nia |T||:'|'|'Ifl'.|.i.| A Lard 4 Ccrus. .!"Ii_ l]hh:'l:'. tir-ilr-'l ]-'l ]'I'II::I'I'_I‘I'_'EL'l ]ﬂ' VECeHs,
esperaria EII'H'H!II:I-|'|I.'l¢|:kr'|I-E1'|[E 3 £aras, que se expresa matemdticamente comao un 50%
de éxitos. Las fdrmulas de la binomial pueden darnos la probabilidad de ver 2, 1 o
hasta ninguna cara (si, esto podria pasar: la probabilidad es 0,001, o 1 entre 1.000).
Drel mismo modo, usted podria determinar el resultado esperado de un suceso con
una probabilidad del 20% de éxitos sobre muchos intentos, y ver si su observacion se
desvio significativamente de lo que esperaba basandose anicamente en la probabih-
dad.

La distribucién de Powsson sirve para evaluar un pequeo ndmero de entndades
discretas repartidas regularmente sobre una media, relativamente grande, como par-
ticulas dispersas en el aire o en el agua. También se usa para observar acontecimien-
tos particulares en el ttempo, como mutaciones genéticas aleatorias. En cualquier
caso, deberd conocerse el pardmetro poblacional, ya sea el ndmero esperado de enti-
dades en un espacio concreto, o los acontecimientos esperados en un intervalo de
tiempo. Esta distribucion evalia si los datos se desvian de los valores esperados.

Cada tipo de distribucion (p. €)., normal, binomial, Poisson o chi-cuadrado) tiene
511 |':-rL1p-i.'L forma. Las caracteristicas de la curva (altura, d[:-i]'mer:ift':n ¥ E:ll:nll[tuh:]
dependerin del tamano muestral, n. Estos detalles tienen un mayor efecto en la
forma de la distribucién cuando s es relativamente pequeno. Para grandes n, los
efectos son mads sutiles, Estas diferencias en la forma no cambian el drea total bajo la
curva, que siempre valdrd 1.

sComo tratamos con tantas curvas posibles al interpretar el estadistico? De hecho,
hay tablas publicadas para cada tipo de distribucién. Por ejemplo, si tenemos un
valor chi-cuadrado, consultamos una tabla chi-cuadrado, que puede encontrarse en
el apéndice de la mavoria de libros de estadistica, La tabla contiene varias distribu-
I:i_UnL‘:'i L']'I'i-lf.:l.]i![]riil:ll:'l Pilril El:if-‘l:'l'ﬂ'l_'nﬂ'."i tamanos I'l'll_“,'!'i-t]';,'lll..'h- t.l_ 'I"i!l“]' l]l..: [.:l':i_-ﬁ,'l];,'l('.'l';ll;lli:l
tendrd un drea correspondiente bajo la curva que Ja define. # es un tipo de estadistico
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que se usa para comparar valores de una pnhIa-_‘iﬁn caon una desviacidn estandar
conocida. La tabla lista el Area a ambos lados de un Z estandarizado. En este caso no
se necesita adaptar a cada tamafo muestral.

VALOR CRITICO

Cuando un estadistico analiza los datos v coloca los valores en la tormula aproprada,
obtiene el valor del estadistico. Entonces consulta la tabla apropiada para hacerse una
idea de cudl es la probabilidad de obtener ese resultado por azar. (Muchos programas
informiticos tienen estas tablas almacenadas y aphicardn el resultado a la distribucidn
i.'ll:ll‘:l_'l.lil-l]il L'l'l[T'Il.J'IIilL'i!['II'.ll:r l‘:l "."L'III:!IT Jr' Cl'lrr‘l'_'!‘i]'.lifl]]lﬁt‘“[t'-} Hil] JCTTION E] e L'IJ.-'l]I:]l.Jit']' 'ﬂ"i.'llli:IT l'.lt.'l

estadistico es j‘.ht:-:i.ﬂ‘:h:, prero Wnos Son mas |':-TL1|‘J ahles que otros por fluctuaciones alea-
torias de las muestras. Nosotros decidimos de antemano qué error de tipo | estamos
dispuestos a asumir y a partir de qué punto afirmaremos que una diferencia de tra-
tamiento es verdadera o significativa. Esto se llama sivel de significacidn, vy a menudo
se fija en o = 0,05,

El valor del estadistico que define este punto, a partir del cual diremos que el resul-
tado es muy improbable que se haya producido por azar, se llama valor critico,
Podemos cometer un error de tipo | rechazando la hipétesis nula cuoando es cierta,
pero asumimos este pequeno riesgo, 51 nuestro estadistico va mas alld de este valor
I:ri'ili_'“!, entonces |.-'|. ]'.lr'l:ll'ﬂ.'ll'?i.llll:{ilﬂ.l ill'_' li.lul:' oste Tt':‘il.llt;.'lli.l:‘l:l 1 I:lt.'.l'!lil .:I.l aAAr es 'I]'II.J}" I?f-
queia.

o Elvalor critico o5 el valor del estadistico e ,ﬁjc! el nivel de .wig:r:ﬁm.;:r'rirr e.’xper::r'ﬁ—
crieo, e o ieiude e del 5%,

PROBABILIDAD E INFERENCIA

Recuerde que la probabihdad de un suceso o de una respuesta se expresa como una
fraccidn entre 0y 1. En ¢l caso de las distribuciones muestrales, se han considerado
toclas las ru:-;}'.-uuﬂ;,m de todas las ]'.H:l.‘i'iljlt,.‘.li muestras de un tamano umforme. El fun-
damente ldgico afirma que cuando se tienen en cuenta todas las respuestas posibles,
la probabilidad de que ocurra al menos una de ellas es 1. El drea total bajo cualquier
curva de una distribucidn es stempre igual a 1. Coalquier porcidon de esta drea es una
fraccion entre 0 v 1. Esta drea puede traducirse directamente en una probabilidad.
Para un segmento de curva que contenga el 30% del drea, la probabilidad de que
ocurra uno de los sucesos contenidos en dicho segmento es 0,5, Para un segmento
con menos del 5%, hay una [Jriﬂ‘.nell*.uilin.i;.'lri menor a 0,05 de fue OCUFra uno de estos
acontecimientos, Cuando p < 0,035, decimos que hay una probabilidad menor del 5%
de obtener inicamente por azar un estadistico al menos tan extremo como éste.

o Eldrea de un segmento de la distribucion muestral es directamente proporcional a

la pmfm!:léfidud,

El drea bajo una porcidn de curva puede calcularse con métodos numéricos, Este
laborioso proceso puede evitarse va que, como hemos visto, hay tablas publicadas
gque proporcionan el drea de los segmentos de estas distribuciones. Un punto impor-
tante que hay que destacar es que todo este proceso salo funciona bajo la premisa de



Hidden page



Hidden page



& ELSEVIER, Fosacopiar sin autarizacién a5 un dalso,

CAFPITULO ]:Z_ si‘i

Tipos de pruebas estadisticas

La estadistica es la esencia del método c‘ie:rﬂﬁm: ¢ wsa ert todas las
principales disciplings.

—D. B. Owen y Nancy R, Mann'

Las pruebas estadisticas se disefian para contestar a la pregunta de si se ha de rechazar
la hipétesis nula. El matiz de cada hipdtesis nula cambia ligeramente segin la aplica-
cién, pero en general afirma que la distancia observada en los datos entre el estadis-
tico y su valor esperado se debe a fluctuaciones aleatorias. Recuerde que la variacidn
aleatoria sigue el patrén que recoge la distribucidon muestral. 51 es muy inverosimil
que los datos se produzcan por azar, rechazaremos la hipdtesis nula v aceptaremos la
hipdtesis alternativa, Esta logica es consistente en todas las pruebas estadisticas.

Se pueden realizar muchos tipos de pruebas estadisticas, segiin el tipo de variables
v la cuestion planteada. Este capitulo tratard sobre algunas de las pruebas mis habi-
tuales. Aqui no se han incluido las térmulas porgue no son fundamentales para
entender el proceso de las pruebas de hipotesis. Como usted sabe, el valor p se inter-
preta del mismo modo sea cual sea el tipo de prueba realizada.

CHI-CUADRADO

Esta prueba, usada frecuentemente, puede decirnos si existe una diferencia en la
proporcion de una variable categdrica que se desvie por encima de lo previsible res-
pecto al caso de una distribucion regular entre los diferentes grupos, como enuncia-
ria la hipotesis nula. Esta prueba se basa en la «bondad del ajuster porque evalia s
los datos observados encajan con un modelo esperado cuando la hipotesis nula es
clerta, También se usa para estudiar tendencias.

La farmula del estadistico chi-cuadrado %* es una suma de las diferencias para
cada casilla entre lo que se observa v lo que se esperaria si la hipdtesis nula fuera
correcta. Su cdlculo serd sumamente complicade si el ndmero de casillas es muy
elevado. El estadistico puede alcanzar valores altos, hasta de dos o tres cifras. Cuanto
mayor sea el estadistico, menor serd la probabilidad de que la hipotesis nula sea cierta
v los datos sean consecuencia del azar. La figura 12-1 es un ejemplo de un conjunto
simple de datos que sirven para contestar a la pregunta: «;Hayv una diferencia sigm-
ficativa entre hombres y mujeres con respecto a su probabilidad de ser pobresia,
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REGRESION

La correlacion mide la fuerza v la direccion de dos variables relacionadas. Por otra
parte, la regrestén mide la fuerza de una asociacién cuando una variable ayuda a
explicar o a predecir otra. Las ecuaciones de regresion se modelan en busca de la
conocida ecuacion algebraica de una recta, y = bx + a, de la cual se habld en el capi-
tulo 2, «Principios matemdticoss. 5i resolviéramos la ecuacidn hallando y (variable
respuesta) para un valor dado de x (variable explicativa), tendriamos una respuesta
exacta. Pero la bioestadistica empieza con valores de x e y para cada individuo e
intenta hallar la ecuacidn o modelo que mejor explique la relacién. El resultado es la
recta que mejor se ajusta a los datos, que serd aquella con menor desviacidn de los
puntos.

La hipétesis nula afirma que no hay ninguna relacién significatrva entre las varia-
bles v que la pendiente es b = 0. Un resultado signihicative haria verosimul la existen-
cia de una relacion, entre los valores de x ¢ y, no atribuible al azar. La regresion es un
instrumento potente porque puede demostrar la asociacidn entre muchas variables
explicativas v la variable respuesta, v puede ponderar ¢l efecto independiente de cada
i 'i.lt' I'.'”.'I.."-i.-.llilr'llhié['l ]'.IEI'IT'IitI'.' mastirar Tlili.'ll'.'iliﬂlt'h [ (& Iill.L"i.'Il.L"!-i entre ].'I.."-i "."LIT'iiIhlE‘."i L"x]l.ll--
cativas ¥ la respuesta. La regresion multiple se usa si la variable respuesta es continua,
mientras que la regresidn logistica sirve para respuestas dicotdmicas,

ANALISIS DE LA VARIANZA (ANOVA)

Esta prueba estadistica, al igual que la #-5tudent, trata con diferencias de medias pero
tiene la capacidad de comparar varios grupos. Lo hace comparando la variabilidad
dentro de cada grupo con la variabilidad dentro de toda la muestra. Hay algunas
premisas subyacentes en el ANOVA: los valores se distribuyen normalmente v las
variansas de los Erupas s0n similares, La hi'[:lﬁtl:ﬁisi pula afiria que todas las wieedias
de los grupos son iguales. 5i esto es verdad, las varignzas de las medias de los grupos
no deberian ser significativamente diferentes de la varianza de la muestra entera. La
prueba F es la prueba de significacién que compara las varianzas.

El ANOVA es un instrumento muy dtil, ya que puede evaluar simultianeamente los
efectos de multiples variables independientes. También puede detectar una mierac-
c1omn, es decir, 51 el efecto de una variable concreta cambia por la presencia de una
tercera variable.

PRUEBA DE MANN-WHITNEY

Las variables que no se distribuyen normalmente contrastan la significacién a través
de una medida de tendencia central que no es la media poblacional. Estas pruebas se
denominan no paramétricas.

La prueba de Mann-Whitney ordena todos los resultados individuales en la muestra
v luego compara la suma de los rangos { posiciones) entre los grupos. La hipdtesis nula
establece que las sumas de ranges en cada grupo no difieren, ya que si los gropos son
iguales no deberia haber ninguna tendencia de los rangos a ser mids altos o mds bajos
en ninguno de ellos, 51 los grupos son diferentes, entonces los rangos divergirin, La
prueba de Wilcoxon es similar, pero para datos pareados. La prueba de Kruskal-Wallis
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4. Para datos no normales, se usan pruehas que conswleran atras medidas
come 2l rango o la posician en vez de las medias muestrales,

5. La pruska chi-cuadrado evaloa las diferencias en la de una vanable entre
diferentes grupos

RESPUESTAS

1. comrelacién
2. fuerza

3. variables
4. no parametncas

5. proporcidn
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CAPITULOD ]3

Propiedades de los intervalos
de confianza

La inferencia estadiztica ... proporciona, en lenguaje probablistico,
Cridnta con _ﬁuuzﬂ podemos fener en nuestras conclusiones.

—David 5. Moore y George P, McCabe!

Ya sabemos manejar los estadisticos para estimar el pardmetro poblacional descono-
cido, como la media poblacional, u. Este pardmetro es muy real e invariable, pero no
podemos medirlo, solo podemos estimarlo. ;Cudnta precision tiene nuestra estima-
cion? Podemos contestar a esta pregunta mediante los intervalos de confianza, un
concepto introducide por el distinguido estadistico polaco Jerzy Neyman en 1937,
Los intervalos de confianza son como paraguas que intentan satrapars el parimetro
poblacional que estimamos,

Cuando estamos bajo un gran paraguas, nos sentimos protegidos v salvaguarda-
dos. Es el mismo sentimiento que tenemos con un gran intervalo de confianza que
contenga un amplio abanico de valores, va que probablemente contendri el pardme-
tro poblacional que tratamos de estimar. Por supuesto, un amplio rango de valores
ha limitado la utilidad del intervalo para estimar el pardmetro. No sabemos con cer-
teza dénde estd el parametro dentro del intervalo, pero confiamos en que el intervalo
lo contenga. Es el precio que pagamos por sentirnos seguros en la estimacidn. S
queremos una confianza del 99%, el intervalo serd mayor que si nos conformamos
con una confianza del 90%. Como hemos visto, es habitual aceptar un intervalo de
confianza del 95%. Esto significa que si el estudio se repitiese con el mismo tamario
muestral, el 95% de las veces nuestro intervalo de confianza incluiria el verdadero
parimetro poblacional.

Por ejemplo, para medir los pesos de los neonatos de madres fumadoras, podria-
mos tomar una muestra aleatoria de 25 nifos, pesarlos al nacer y promediar los
pesos, Pretendemos estimar el verdadero peso medio de la poblacidn de todos los neo-
natos de madres fumadoras. Asumimos que los pesos se distribuirin normalmente,
Suponga que obtuvimos una media muestral de 6 libras, con una desviacion estdndar
de 1 libra (datos ficticios). Con el reorema central del limite podemos calcular el error
estindar de la distribucidn muestral, que serd de 0,2 libras, Para calcular el intervalo
de confianza, la férmula es:

Estimacion + Margen de error
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La estimmacicn es la del estadistico muestral (ue s& genera a p::rtir de los datos. En
este caso, es la media muestral. El margen de errar depende de tres aspectos:

l. La desviacién estdndar de la muestra.
2. El tamano muestral.
3. La conhianza que deseemaos, que normalmente serd del 95%.

La formula exacta variard segun el tipo de datos que tengamos, pero estos tres
"r'i.l]ﬁlrt':'i ST ]‘III:‘-i 1.II.|.1'.' conl ril:'l'll'ﬁ"l‘.'."['l il ]il il['llEJ'I'iEl]'i.I -I.]I'.'l ri.'II'IEH -!.]l.ll'.' fal= l:l-l:'l-"il'.'l'll'.' I-'I'I‘I.]I:JJ‘I'."I'ILHL"]]-
temente de la formula especifica. A quienes deseen conocer estas tormulas les remito
a cualquier hibro de texto estindar sobre estadistica.

El intervalo de confianza calculado para los datos citados resultd ser:

& + 0,40 libras, o de 5,60 a 6,40 libras con un mivel de confianza del 95%

Este intervalo tiene una probabilidad del 93% de incluir n. Confiamos al $3%
que nuestro intervalo contendrd w. (No es lo mismo que afirmar que u tiene una
probabilidad del 95% de estar dentro de estos limites, ya que p es constante, y estd
o no estd dentro de los limites. Es un matiz sutil pero vilido.} 51 repitiéramos el
expertmento multiples veces con muestras aleatorias del mismo tamafio, los interva-
los de confianza se situarian alrededor del valor p invisible. El 95% de los inter-
valos de confianza de las diferentes muestras contendrian u. La figura 4-1 del ca-
pitulo 4 representa el estadistico muestral y los intervalos de confianza del 95% de
varias muestras del mismo tamano. Fijese en que los intervalos de confianza tienen
longitudes ligeramente diferentes. La causa es que cada muestra tiene una desvia-
cion estindar diferente, que es uno de los factores que afectan a la amplitud del
intervalo de confianza.

Una manera de estrechar el intervalo es reducir el nivel de significacion para el
mismo tamano de muestra. 51 nos sentimos comodos perdiendo el verdadero pari-
metro el 10% de las veces en vez del 5%, podemos reducir el nivel de confianza al
90%. Esto resulta en un intervalo de confianza mis pequeno de:

& + 0,34 hibras, o de 5,66 a 6,34 libras

Muestro intervalo se ha estrechado, pero a expensas de aumentar la probabilidad
de perder u.

Para aumentar nuestras posibilidades de capturar a p, podemos incrementar el
nivel de confianza al 9%, El resultado es:

& £ 0,56 libras, o de 5,44 a 6,56 libras

La figura 13-1 ilustra cdmo el cambio en las exigencias del intervalo de confianza
cambia el margen de error y, en consecuencia, la probabilidad de capturar a u.

Mayores tamanios muestrales generalmente dan resultados mds precisos. Cuantos
mis datos poseemos, mids capaces somos de estimar el verdadero parimetro pobla-
cional. Un aumento del tamano muestral, por tanto, también estrechari el intervalo
de confianza. La figura 13-2 muestra tres tamanios muestrales diferentes tomados de
una poblacién de neonatos de madres fumadoras, El mayor tamano muestral tiene
un intervalo de confianza mds pequenco. No obstante, tamanos muestrales muy gran-
des tendrin menos efecto en la amplitud del intervalo de confianza.
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Confianza del 90% I I
5 88 b 6 Ib 634 |b

Confianza del 95% I - |

L B0|b Gl 540 b
Confianza del 99% - I

544 |b Gl B &G b
X
w=562I|o

FIGURA 13-1 Intervalos de conhanza para los pesos de neonatos de madies fumadoras (datos
ficticios). 5w es 5,62 libras, nuestro intervale de confianza del 95% con estmacan puntual de & li-
bras contenia w, pero se perdid en el intervalo de confianza del 90%. Aunaque los intervalas con bajos
miveles de confianza sean mas ESUE‘CI’IDS_. COMen Un mayor resga o2 na cantensr al werdacsro para-
metre poblacional,

El intervalo también serd mids pequefio si hay menos desviacion o dispersion de
los valores en la muestra. Esto no es algo manipulable, como el tamafio muestral; es
una caracteristica de la poblacidn en estudio. Las fdrmulas exactas para calcular los
intervalos de confianza tienen en cuenta la desviacion estindar, el tamano de la
muestra v el nivel de confianza, En el resumen hay tres motivos por los cuales un
intervalo de confianza serd mas estrecho:

o Tamano de muestra grande.

o Desviacion estandar pequena en los datos de la muestra,

o Nivel de confianza relativamente bajo,

N =25 | . i
N=80 | - I
M =100 ——

Tl

FIGURA 13-2 Medias muestrales & intervalos de confianza que intentan capturar el verdadera para-
metre pobladonal 1 con una confianza del 95% con @maries muestrales diferentes. La muestra mas
grande tiene el intenvalo mas estrechao.

El intervalo de confianza es una forma de expresar la amplitud o estrechez relativa
de la distribucién muestral. Los intervalos mids anchos son menos itiles para precisar
u que los intervalos mids compactos. En general, los intervalos estrechos nos dan mis
tranquilidad v nos dicen qué datos serdn mds fiables en la estimacion del parimetro.

PUNTOS CLAVE

m Elintervalo de confianza intenta capturar el parametro poblacional.
» Laamplitud del intervalo depende de tres cosas: la desviacion estandar de los datos,
el tamaiio muestral v el nivel de confianza exigido (normalmente del 95%).



116 PARTE I ERTEMDIER LA INFERENCIA

m Podemos estrechar el intervalo de confianza disminuvendo el nivel de con-
flanza.

m Un modo mais eticaz de estrechar el intervalo es aumentar el tamafio mues-
tral.

» Los tamanos de muestra muy grandes tendrin un rendimiento decreciente
en ¢l efecto de la anchura del intervalo de confianza.,

BIBLIOGRAFIA

I. Moore, 1D, 5 v G, B McCabe, 1999, {etradwction fo the Prachice of Statistics, 3rd ed, MNew York:

W, H. Freeman and Co.

PREGUNTAS DE REVISION

1. El intervalo de confianza es la estimacion del pardmetro mas o menos €] .

2. Los . _____ mas estrechos son mas dtiles.

3. El ranpo del intervalo de confianza depende de la de los datos,
del muestral v del . deseado,

4. Una manera de disminur 2l margen de eror en nuestra estimacion del paramatro es

RESPUESTAS

1. margen de ermor
2. intenvalos de confianza
3. desviacion estandar, tamano, nivel de confianza

4. aumentar el tamato de muestra
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- p= 005 m——

Freauancia

Respuesta Resultads

FIGURA 14-1 Distmbucidn de la media muestral si Hy es cierta. Este resultade improbable provacd
que rechazdramos la hipotesis nula de no efects del ratamiento, aundgue era certa, o = 0,05, usando
una prueba bilateral. Este a5 un emor de tipo | Esto pasard, en promedio, una vez de caca 20,

maria incorrectamente que ne hay ningtin efecto del tratamiento. Nos gustaria una
prueba que minimizara el margen de error evitando cometer un error de tipo I, pero
también queremos una prueba que sea capaz de detectar un beneficio real del trata-
miento.

51 realmente el tratamiento produjese un heneficio, entonces habria dos distribu-
ciones muestrales diferentes: una para el grupo control v otra para el grupo tratado,
Este es un concepto importante que explica la esencia de las pruebas estadisticas. La
razon por la cual obtenemos una diferencia en los resultados {aun teniendo en
cuenta la variabilidad entre los grupos) es que las distribuciones de la variable res-
puesta son diferentes para cada grupe, va que uno de ellos ha cambiado debido a la
intervencion, Esta es una forma matemdtica compleja de argumentarlo; podria sim-
plemente decirse que hay una diferencia real en la respuesta debido a la interven-
SN

Cuando comparamos dos grupos que han sido expuestos a una intervencion,
miramos la diferencia de medias en la variable respuesta entre los dos grupos, que se
representa con 8. La hipétests nula enunciaria que los grupos son iguales, & = 0. 51 ¢l
tratamiento tiene un efecto en la respuesta, las medias de estos grupos estardn mis
separadas, como en la figura 14-2. El estadistico muestral (v la prueba estadistica
resultante} que obtengamos probablemente no serd compatible con los resultados
que obtendriamos si la hipétesis nula fuera cierta.

A veces ¢l tratamiento funciona pero es mas sutil. La diferencia entre las respues-
tas entre los grupos no serd tan perceptible v las curvas tendrin mis solapamiento,
como en la figura 14-3. Como la diferencia es mas pequeia, es mas facil dejar pasar
una diferencia real aunque exista, porque nuestros resultados podrian todavia estar
dentro de la zona donde no esperariamos ningan beneficio del tratamiento.

51 nuestro estadistico muestral cayera dentro del range de valores consistentes con
Hp, supondriamos mcorrectamente que no hay ninguin efecto del tratamiento, No
rechazariamos Hy y afirmariamos que los datos respaldan que no existe efecto del
"I'.:I.‘I.:I.'I'I'I_il‘.‘:‘['|1“,I |:JI'."|'H FILEE ':‘I]l]i'n"-!:ﬂ.'i.'l]'iil.l'l]‘lil:"i .:I.] |"|il|.'¢:'r|.l:!l- ]::h'“ gs L error ';,It' 1'ii'3‘ﬂ |[- ]:.] |"|I:'L']'|'i:l
de que la diferencia en el resultado observado sea pequeiia conlleva problemas,

Los errores de tipo [ se comunican como si no hubiera ninglin efecto del trata-
miento, si es que llegan a ser publicados. Estos resultados pueden terminar en una
estanteria polvorienta sin disfrutar de la notoriedad de sus estudios hermanos que
son capaces de mostrar resultados significativos. Este es el mayor incentivo del inves-
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estadistico puede caer mds alld del valor critico. Sin embargo, esto podria causar sin
querer un error de tipo [. Kechazariamos mds probablemente Hy, pero hemos
aumentado la probabilidad de estar equivocados de 1 de cada 20 veces a | de cada 10,
Deberiamos seguir con la significacion convencional del 95%.,

Para aumentar la potencia, electivamente queremos separar las curvas que repre-
sentan las respuestas. Sabemos que una distribucion serd mds estrecha s1 tiene una
desviacion o error estindar mis pequeno, pero esto no lo podemos controlar.

Potancia

Baja potencia

Maxima potencia

FIGURA 14-4 Cuando hay un beneficio real del tratamiento, H; no es cierta, y nuestra capacidad de
detectarlo aumnenta cuando hay menos solapamiento entre las distibuciones muestrales. Al aurnen-
tar la potencia, el levantador de pesas es capaz de «alcanzar més alturax para aislar las curvas mini-

mizandz la probabilidad de un error de tipa 1,

Copyrighted maierial
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CAPTULD 14 Potencia 121

;Y el tamano muestral? Es verdad que un mayor tamano producird una distribu-
cidn muestral mas estrecha, y éste es un factor controlable. De hecho, hay farmulas
para calcular el tamafio necesario para hallar un efecto significativo (si existe) a un
nivel de potencia dado, El cilculo también tiene en cuenta el mivel de significacidn
{normalmente del 5%), el valor de & v la desviacion o error estindar. Estos dltimos
pueden estimarse usando datos de estudios publicados similares o haciendo un estu-
dio piloto mis pequeno.

J__..ZI. ﬂk.’lllr-'l. !4—-'- El“hl'l'i.l ]‘I:l L]l.]l'.' Il‘.‘." EJ;!."iiI. al Iii."i 'I.]I-!'-i1ri|:'|-'|l'i.'i1:l['ll::"i []ll.]l:'.‘-i1ritll:.‘i L'IJ..:I.'I]‘I.]I.'I 1
aumenta la potencia de un estudio para un valor concreto de 6. Aungue el parame-
tro & permanezca inalterable, se hallara con mayor probabilidad una diferencia sig-
nificativa al haber menos solapamiento entre las curvas. Esto puede llevarse a cabo
aumentando el tamafo muestral. Asi, el estadistico muestral se convierte en un in-
dicador mids fiable de la existencia real de una diferencia significativa en las res-
puestas.

Podemos calcular el nimero de individuos que tendremos que incluir conside-
rando la potencia de la prueba de significacion, el valor de «, el valor de & v la des-
viacién estindar. Esto es como estimar la cantidad de comida necesaria para ir de
picnic. Podemos estimar la cantidad que necesitamos basindonos en la comida con-
sumida en otros plonics ¥ en cudntas personas esperamos que vengan. Slempre es
mejor tener comida de sobra, ya que al final stempre se acaba afnadiendo algmen con
quien ne contibamos, Es decir, tenemos que contar con el hecho de que nuestra
estimacion del error estindar puede ser ligeramente mexacta y que algunos indivi-
I:|.'||.li:I:"i il]_?il'l'll:].l'l['li.'lfiii'l_ I'_'| t.'!-i“]i.l'il:'l antes ‘I.]I'_'] ﬁ[]i.'ll.

CUADROD 14-1

Los odfcutos del tamafio muestral varion seqgon ef tipe de andlisis. Lo fdrmulo general es:

e (2" 4 2" 3
Ha — 1,

Donde (2" + 27) es una funcidn del nivel de significocidn y de lo potencio deseads gue
puede obtenerse de una bin. Vernos que & lnmafio muestral, a fin de reduci un error de
tipn I, pusde determinarse con o pofencio, & nivel de significacidn, o desviockdn estdndar
estimada v ef tomafio del efecto detectable reflsfada en el denominadar. Hay varios sitios
weh gue hacen el calowb smtroducendo estos nimenos,

Por efemplo, si tuvigramos que realizar un expenmento con 25 indiwduos, parg wa
diferencla en el efecio de 5 en un conjunts de datos con distribucidn nommal, media de 50 y
deswocion estdndar de 15, con un nivel de significacidn del 0,05, lo potencia de lo pruebo
serig de 0,38, Esto significa que cuando H, es realmente falso v hay un efecto real del
trafarvento, sdio en e 8% de las veces se obtendrd una diferencia significativa. Usando
estos cdiculos, o polencia puede incrementarse @ 080 aumentanda ef famafio muestral a

F 1 mdiveduos
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PUNTOS CLAVE

w  Mos sentimos comodos con ¢l hecho de que los datos pueden levarnos a recha-
zar Hy aun siendo cierta. Este error de tipo | pasa el 5% de las veces si acepta-
maos el nivel de significacion estindar del 0,05,

m Cuando hay un efecto real del tratamiento y no rechazamaos H, cometermos un
error de tipo 11,

La potencia es la probabilidad de rechazar correctamente H, cuando es falsa.
Un manera de incrementar la potencia es aumentar el tamano de la muestra.

w Elcilculo de tamanio muestral halla &, que es el ndmero de individoos necesa-

rios para minimizar la probabilidad de un error de tipo 1

BIBLIOGRAFIA

1. Howell, I3 C, 1999, Fumdamrenis! stalistics for he behavioral scienees, Ath BEd. Facific Growve, CA:
Mixbury Fress,

PREGUNTAS DE REVISION

1. La potenoa de un estucho &3 su capacidad de H, correctaments v descubrir
gque existe un efecto real del ratamiento,

2. Un tamaiho muestral provoca un increments de potencia, s los demas
factores permanecen invariables,

3. Cuando mcorrectameants Hy, cometemos un ermor de tipo 1.

RESPUESTAS

1. rechazar
2. Mayor

. rechazamios



&2 ELSEVIER, Fesacopiar sin autarizacitn a5 un dalso,

CAPITULOD ]5

Sesgo

La ciencia de la estadistica ha progresado mucho en este siglo, pero el
avance ha ido acompasnado por un incremento correspondiente del mal
uso de la estadistica,

—Robert Hooke!

El prejuicio es un rasgo comun en los humanos. Es la expectativa de ciertas respues-
tas en determinados escenarios, basindonos en experiencias previas. Moldea nuestro
comportamiento alentindonos a elegir situaciones comodas y previsibles. Esto influ-
ve, inconscientemente, en nuestras decisiones sobre la forma de actuar.

Por ejemplo, si tiene que asistir a un banquete, es muy probable que decida sen-
tarse a una mesa con la gente que conoce. Usted se siente comodo con estas personas
v, debido a la experiencia pasada, subconscientemente prevé pasar un rato agradable.
Die esta manera, su decision sobre donde sentarse estd influida por su experiencia
previa.

Ahora tome el ejemplo de una cirujana que estd a punto de rehacer una hernio-
rrafia. Esta ¢s una intervencion quirdrgica compleja sobre una operacién de hernia
previa, Suponga que hay dos posibles procedimientos para esta intervencion y la
cirujana es experta en ambos. Ella pide opinidn a dos de sus colegas sobre el mejor
procedimiento. Uno es un cirujano adjunto con gran experiencia y el otro es un
cirujano residente con menos experiencia.

Basindose en sus respectivos niveles de experiencia, el adjunto recomienda el
primer procedimiento, en contraste con el residente, que recomienda el segundu. La
cirujana estd mis sesgada (aungue no en detrimento de su paciente) hacia la opinidn
del cirujano ’1|:|.;untu. Sin embargo, hay un estudio disponible que demuestra que la
preferencia del cirujano méds experto tiene una tasa mds alta de complicaciones si no
intervienen otros factores, La indecisa cirujana debe tomar una decision por el mejor
interés de su paciente, pero si decide realizar la operacion preferida por el adjunto,
estard introduciendo un sesgo en su decision y poniendo a su paciente en una des-
ventaja potencial.

El sespo a menudo es subconsciente e involuntario. Sin embargo, debido a que la
gente que busca asistencia médica debe confiar en las decisiones de los profesionales,
el sesgo puede causar respuestas menos favorables. Aunque la interpretacidn vulgar
de sesgo tiene una connotacién negativa proxima a prejuicio, el sesgo no es una
decisién consciente de tratar mal a un paciente. Mis bien es un acto codmodo basado
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en la experiencia previa con pacientes similares. A fin de minimizar el sesgo en la
practica médica, debemos reconocer su existencia vy estar dispuestos a aceptar prue-
bas que puedan modificar nuestra forma de pensar.

Los experimentos se disefian para recrear la reahdad. Tomamos una muestra de
individuos y los estudiamos bajo condiciones controladas pero procuramos no al-
terar la sitwacion real, de modo que cualquier conclusion obtenida de nuestras obser-
vaciones sea vilida v pueda aplicarse a toda la poblacidn. Sin embargo, los expe-
r'i['l'll'.'['llli'l!'i [10r 5001 !"i'i““ll'_'iﬂ'l'll'.'!‘i Tl‘.‘."illﬁ'.'-i', Ir'l'ltrl.'ll.:l.l]l'_"l'."l] I'.']I'.'I'I'H'."I]t‘lil."i {II.H'.' [1L} r‘l'.'ﬂliji.'li'l EI contexto
real con una exactitud del 100%. El sesgo en la investigacidn es cualquier influencia
que convierta un resultado observade en un mal representante del efecto real en
estudio. Una ver mis, el sesgo en la investigacion no es intencionado, pero un estudio
sesgado puede desembocar en una conclusién errénea.

e Fl sesgo en et estadisica es una irzﬂu.r;.l:n;'fﬂ, Jrn;:l;ir'n!:lf{;m{.'uh;' ro reconocidd, e iri -
duce wun error ststemdtico en el proceso.

Ciertos disefios experimentales son mis susceptibles de sesgarse que otros, depen-
diendo del sistema de recogida de los datos. El ensayo aleatorio, ciego v controlado
se disend para minimizar el sesgo v, por lo tanto, tiene mds crédito que otros tipos de
disenios, Ademids de en el diseno, el sesgo puede afectar a un estudio en otras etapas,
Puede producirse en cualquier fase: en la idea imcial, en cualquier punto del proceso
de seleccion y recogida de los datos, en el andlisis y hasta en la publicacién. El sesgo
(=N ]-'l i'II"nl't.'!'itiSi!ﬁ'il:.:li'l [ I]'Ii.'rlf'i- I?trjl.ldiﬁ.'i-'l] I:]l]l:' I:l :'i-l:."ig‘l:l ['I]‘I.]E"l-'lrli.l.l.lill ]'.lli:ITI:,lut IUH TI:'.'-i'.Jl.L'lﬂ.IHH
publicados pueden legar a influir en un gran nimero de profesionales.

A continuacion presentamos algunas dreas donde podria identificarse una fuente
de sesgo. Cuando criticamos la bibliogratia, deberiamos hallar las fuentes potencia-
les de sesgo v entender que podrian tener un efecto en las conclusiones en las cuales
basamos nuestras recomendaciones.

Sesgo de seleccidn, en el cual difieren las poblaciones de los grupos tratado v con-
trol. Es més frecuente en los estudios de casos y controles debido a que los casos
v los controles son seleccionados v no aleatorizados. Los estudios de cohortes
prospectivos, no aleatorizados, también son propensos, ya que los individoos
autoseleccionan sus intervenciones y sus decisiones pueden reflejar alguna
I.'il'l'ilL"l‘.‘!Fihﬁ[.Z-'l i]l[ri"l'l.'-itﬁ,.'i! I:'I.l':' Il: ¥ Er L1 I'!‘l: E¥. J'::'I'I IH?& fl'lhi.'l':"‘l:l."i l]'IZI[]I:lE |.l: )] 'i['ll'.li'i"'id“l:lh S0
asignados aleatoriamente se minimiza este tipo de sesgo. El sesgo de seleccidn
también puede influir en los resultados de un ensavo que no selecciond la
muestra aleatoriamente, ya que el proceso de inferencia que usa distribuciones
muestrales se basa en el muestreo aleatorio.

Sesgo de informacidn, en el cual los datos (sobre todo en estudios retrospectivos)
se obtienen de fuentes que nos son 100% fiables. Por ejemplo, los certificados
de defuncién no siempre precisan la causa exacts de la muerte. El sesgo de
memorit €5 un tipo de sesgo de informacion que se da en situaciones donde se
pide a los individuos que recuerden la exposicidn que tenian a ciertas sustancias
en el pasado. Los sujetos pueden no recordar exactamente estas exposiciones.

Sesgoe ae seguimiento, en el cual hay diferencias en €l seguimiento de los grupos
estudiados o en los métodos de medicidn de las variables. Todos los hipos de
estudios son vulnerables a este sesgo, pero €l enmascaramiento (donde pacien-
tes ¢ investigadores desconocen el tratamiento admimstrado) minimiza este
efecto,
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Sesgo estadistico, en el cual los resultados se comunican con ¢l fin de promover las
creencias de los investigadores. Por extrano que parezca, los datos pueden
manipularse para dar resultados diferentes. Una manera de evitarlo es decidir
el tipo del andlisis antes de que empiece el estudio,

Sesgo de publicacidn, en el cual las revistas podrian no publicar estudios vilidos
con resultados negativos, o podrian deadir no publicar estudios que puedan
parecer poco importantes en ese momento, En contraste, un estudio de un
['I'I"l-'f:'i-tllsiidl.'lr r‘l'."i.'l.”]“l:..'i'i.lﬁl t]l"l]riil tener |'|'|;.i:'i- i"rl.'l]]il]]i]il'.l.ill'.l.f!'i I:1I;.' 1= L'II:L"]'.dCI.';.I';:I {II.H'.'
el trabajo de un mvestigador con menos renombre, aungue ambos pudieran
tener contribuciones igualmente vilidas.

Sesgo de financiacidn, en el cual un investigador reconocido es mds factible que
obtenga una subvencidn que un colega igualmente calificado pero relativa-
mente desconocido, Esto permite dirigir los provectos a los investigadores mds
influyentes. Lo cual no es necesariamente perjudicial para el conocimiento mé-
dico, va que suelen ser hdbiles disefando ensayos, v a menudo tendrdn un his-
torial productivo. Sin embargo, los investigadores menos experimentados no
podran disfrutar de las mismas oportumidades para lanzar sus provectos. Tam-
bién es una practica habitual de las companias farmacéuticas financiar estudios
de investigacién. Esta es una conocida fuente de sesgo potencial: las farmacéu-
ticas quieren que su nuevo medicamento supere al actual. Este entusiasmoe
podria influir en el diseno del estudio v en la comunicacién de los resultados,
Igualmente, un nvestigador podria tener un interés financiero en el resultado
I.].I;.' LET] I:'['I:'i-i!:f'li:l- f‘\[.:l.l.]i]l.'l]'lf“l.t' & LTI I?]'Lil:[[L'L'I I'Ii.'ll'lil.l.]i!l. l:,ll”,‘.' un i]]h‘tﬁtigild”r i“i_'ll.l:f'il.
un descargo de responsabilidad sobre sus conflictos de intereses.

Sesgo del lector, en el cual los lectores dan mas crédito a los estudios realizados en
grandes centros de investigacidn. Como otros tipos de sesgo, esto no es necesa-
riamente incorrecto, pero deberia admitirse. Similar a la cirujana en el ejemplo
anterior, si un lector no estd seguro de la validez de un estudio, el historial
pasado de una fuente de informaciéon puede ayudar a guiar sus decisiones,
Ademas, los estudios publicados en idiomas extranjeros (aun disponiendo de la
traduccidn) podrian ser infraestimacdos respecto a los escritos en la lengua ma-
terna del lector.

EXACTITUD Y PRECISION

Usamos las muestras para estimar un parametro poblacional. 51 un estudio ha sido
sesgado, podemos no estar apuntando al pardmetro y no darnos cuenta. La estima-
et del E!l:!r:inu:lr-:: i serd correcta. Incluso s1 el estudio se ri:J:lih: por un defecto en
el disefio o en la realizacién, el dardo se desviard sistemdticamente del objetive. Este
defecto se manifiesta en la exactitud del estudio,

La variabilidad de los datos también afecta a los resultados. 5i una variable con-
creta tiene una gran dispersion en sus valores, serd complicade que la estimacién
apunte al pardmetro aunque el disefio del estudio no sea sesgado. El resultado care-
cerd de precision vy se reflejard en un amplio intervalo de confianza. La exactitud de
la estimacion no estard afectada, pero no podremos confiar en los resultados de un
solo estudio. Cada repeticitn del estudio dard un resultado diferente, pero multiples
estucdios finalmente atinardn con el objetivo, Esto puede corregirse aumentando el
tamafio muestral,
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Las figuras 15-1 a 15-4 ilustran de qué manera la exactitud v la precision son
importantes en la estimacion de pardmetros poblacionales. 51 un estudio tiene exac-
titud v precision, la estimacion estard proxima al parimetro v los estudios posteriores
mostrarin poca variabilidad,

FIGURA 15-1 Alta precisidn pero poca exachitud.
(De Jekel, J. et al. 2001, Epidemiclogy, bio-
statisfics, and preventive medicine, 2nd ed.

Fhiladelphia: W. B. Saunders Co.) :
Wakor raal
L
FIGURA 15-2 Alta exactitud pero .
baja precision. (De lekel, ). et al.
2001. Epidemiology, biostatistics, .
and preventive medicine, 2nd ed. _ _
Philzadelphia: W, B. Saunders Co.) . o s
' Vador real
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FIGURA 15-3 Mi exactitud ni precisian. (De lekel, 1. et al. 2001, Epidemiclogy, biosfahstics,
and preventive medicine, 2nd ed. Philadelphia: W. B. Saunders Co.)

FIGURA 15-4 Alta exactitud v precision. (De lekel, 1. et al.
2001, Epidemiology, biostatistics, and  preventive

medicine, 2nd ed. Philadelphia: W. B. Saunders Co.) . Y
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PUNTOS CLAVE

El sesgo en la practica médica podria poner al paciente en desventaja,

El sesgo en la literatura médica puede ser muy influyente.

El sesgo en la estadistica es una influencia, posiblemente no reconocida, que
introduce error en el proceso.

m  Elsesgo puede estar presente en cualquier fase de un provecto de investigacion,
desde su inicio hasta su publicacidén y en sus lectores.

s S4lo admitiendo que el sesgo existe, v tratando de identificar sus fuentes,
podremos minimizarlo.

w El sesgo puede invalidar un estudio por proporcionar resultados no del todo
exactos, e incluso si se repite, dard el mismo resultado,

w Un estudio impreciso intenta aproximarse al parimetro, pero cada vez que se
repite, apunta en una direccidn. Esto es fruto de la alta variabilidad dentro de
las muestras.

» Laexactitud v la precision se mejoran minimizando el sesgo y usando métodos
estadisticos apropiados, como el muestreo aleatorio v tamanos de muestra apro-
prados.

BIBLIOGRAFIA

Hooke, B, 1983, How to tell the lars fromr e statisticians, Mew York: Marcel Dekker, Inc,

PREGUNTAS DE REVISION
1. Los expenmentas de investigaciin intentan estudiar una stuacdn real usandno
y obsenvando los resultados.

2. Hay muchos motvos por los cuales un estudio puede no recrear exactamente |2 situacion
real. 5e dice, entonces, que los resultados son

1 El FE 2s fecesararmente intencicnadao,

4. El sesgo afecta a la de un estudio.

5. Cuando hay menos varabilidad en los datos, un estudio serd mas preciso, v se obtendrd
un _ més pequerio,

RESPUESTAS

1. miuestras

2. sesgados

3. sesg0

4. valider, exactitud

5. interdalo de confianza
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Etica en la investigacion
médica

Los mentirosos son retratados en la gran pantalla y en la ficcidn como
picares encantadores, mientras los estadisticos son siempre personas de
una soserta infinita. En la vida real, ésta no es la forma como usted
describivia a unoes y a otros.

—Robert Hooke'

Los médicos, en su profesion, siempre se han guiado por un codigo ético. Los profe-
sionales médicos estdn en una posicion privilegiada en la que toman decisiones que
afectan a la salud y el bienestar de un paciente confiado. Damos recomendaciones a
la gente que espera que actuemos en pro de sus intereses. Ya desde el siglo 1v a. C., el
médico griego Hipdcrates se percatd de la importante responsabilidad moral del mé-
dico frente al paciente. Produjo una letania de documentos dirigidos al principio
basico de la conducta ética, sayudar y no danare, El Juramento Hipocritico es un
producto de esta época que enfatiza la importancia de respetar los derechos éticos del
paciente. Todavia hoy, titulados de las facultades de medicina de todo el mundo reci-
tan partes de este juramento en su graduacién.

Existe la posibilidad de un abuso de confianza en la relacion médico-paciente
cuando los profesionales sanitarios sittan al paciente en un riesgo excesivo de sufrir
danos. Uno de los ejemplos mis flagrantes de incumplimiento del principio ético
bdsico en el tratamiento de personas fue la brutal tortura que los nazis infligieron a
las victimas de los campos de concentracidon durante la Segunda Guerra Mundial,
Estas acciones atroces inclufan «experimentoss hipotérmicos en los cuales se sumer-
@ia a las personas en tanques de agua helada y se les dejaba morir. A otros se les
quitaba el oxigeno y eran lentamente asfixiados. Algunos presos fueron deliberada-
mente infectados por el colera o sufrieron absurdas intervenciones de trasplante de
drganos o de esterilizacidn. Estas espantosas intervenciones se realizaron en victimas
cautivas contra su voluntad y bajo el pretexto de la «experimentacion médicas.

Al hacerse piiblicas estas acciones inhumanas, hubo una enérgica protesta inter-
nacional para que se instauraran directrices que guiasen la ética en el tratamiento de
las personas en la experimentacion médica. El Tribunal Militar de Nuremberg, que
investigd estos crimenes de guerra, finalmente condend a ejecucidon a los médicos
responsables y confecciond una lista de condiciones que trazan las lineas maestras de
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una ética aceptable en estas circunstancias. Se dio a conocer como Codigo de Nurem-
berg (cuadro 16-1). Cuando se hizo publico en 1947, el mundo se introdujo en la era
moderna de la ética médica. Proporciond las expectativas bédsicas que debian cum-
plirse al realizar experimentos con humanos, haciéndose eco de la filosofia hipocri-
tica de «no dafars v acentuando la importancia del consentimiento informado de las
Personas.

CUADRD 16-1
Codigo de Nuremberg
Expermentos medicos permibioos

Son abrumadoras las pruebas que demuestran que algunos tpos de experimentos médicos
en seres humanos, cugndo se manbenen dentra de limifes blen definidns, safisfocen
—generalmente— ko dtica de la profesidn médica. Los protagonistos de la prdctica de
experimentos en humanos justiicon sus puntos de wsio basdndose en que dan resutodos
provechosos para la sociedad, que no pueden ser procurados medianie ofros mélodos de
estudio. S embargo, se estd de acuerdo en que deben consenarss cerfos pancapios
bdsicos para poder satisfacer conceplos morales, éhicos y legales:

1. Ef consentimisnto voluntono del sujeto humanao es absolutaments esenciall Esto guisre
dear que 7 persona implicads debe tener copooidad legal para dar su
consentimientsy que debe estor en una situacidn fal que pusda ejercer su fibertod de
escoger, SNk nlenencidn de cudiguier elemento de fuerza, froude, engafio, codocidn
o algdn oiro factor coercitivo o coactive, ¥ gue debe tener of suficiente conocimiento y
comprensn del asunto en sus dishntos aspectos pardg que pueda fomar unag decisidn
conscierte. Fsto diimo requiere gue antes de aceptar ung decisidn afirmativa del
sufeto que va a ser sometido al experimento, hay que explicarles la naturaleza,
duracidn v propdsito del misma, ef métoda v ks formas mediante los cuales se levard
o caba, todos los inconvenisntes ¥ nesgos gue pueden presentarse, ¥ los efectos sobre
s saiud o persona que puedan dervarse de su participacidn en el experimento. Ef
deber v g responsabilidod de deferminor lo coiidod def consentimiento recoen en jo
jpersond gue nicio, dirige o mplca d ofro en @ expenmento, E5 un deber persanal y
una responsobivdad gue no puede ser delegoda con impunidad o ofrg persond.

2. El experimento debe realizarse con fa finalidad de obtener resuftodas fructiferos para
ef bien de lo sooedod que no sean aseguibies mediante ofros metodos o medios de
estudia, ¥ no debe ser de nafuralezo aleotoria o necesana.

3. El expenmento debe disefarse y basarse en los resulfodos obtenidos medianie lo
expenmentoodn previn con animales y ef pleno conoomiento de o fhustoria notural de
ka enfermedad o del problerna en estudio, de manerg qgue los reswitodas anticpodos
justiiquen la realizacidn del experimenta,

4. Ef expenmenta debe guiarse de tal forma que evite todo sufrimiento o dafo
innerssanio fisico o mental

5. No debe reglizarse expenmento alguno s hay ung razdn a pnoti parg SUponer guse
puede producirse alguna muerte o leskdn imeparable; excepta, guizd, en fos
expearimentos en fos que los médicos imestigodores son tombign suetns de
EXpErimEn oo,

Continoo
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CUADRO 16-1 (continuwacicn)

& E nmesgo asumido no debe nunca exceder ef determingdo por fa imporfancia
humanitana del proffema gue ha de resolver &l expenmento,

7 Se deben fomar las precouciones adecuadas y disponer de las mnstolociones dptimas
pord profeger af imdiwduo impicodo de las posibiidodes de lesidn, odpocidod o
FrrLierle, GUAGUE SEam Feimolds.

8 Ef experimento debe ser dirigido dnicamente por personas centificamente
cualificadas. En todas las fases del expenmento se requiers la mdxima precaucidn y
copackdad tecnica de los que o dirigen o forman parte del mismo,

9. Duwrante &l transcurso del expenmenta, ef sujeto debe tener ko berfad de finalizarls
=t ffega o un esfodo fisico o mental en ef gue e parece imposible contmuar ef
experimento

10, En cuakguier momento durante ef tanscuso del experments, & centifico gue 10 realza
debe estar preparado pard inlerumping s ene fraranes porg oreer —en & ejercion de
st bueng fo, habidod fdonico y juicio cuidodoso— gue & confinuoodn def expenmento
puede provacdr fesidn, incapacidad o muerte of suelo &n expenmentacicn,

(D Trals of War Caimvnas o the ANunermberny Moy Tmbumals amder Control Coumcd Lo M, T Mmembesg, Ocober
IedEAsed 1949 Wossnglon, 0 C: U 5 Government Prniieg Ofice, 19404053

La comunidad médica internacional también reacciond ante estas atrocidades
desarrollando un conjunto de directrices que asegurasen la realizacion de la expert-
mentacion bajo unos estindares éticos aceptables. Este decumento se publicd inicial
mente en Helsinki (Finlandia) en 1964 durante una convencion internacional de la
World Medical Association. Actualmente se conoce como la Declaracidon de Helsinki,
aunque desde entonces se haya sometido a varias revisiones. Contiene muchos de los
principios establecidos en el Codigo de Nuremberg, pero ademis distingue entre la
ivestigacion terapéutica y no terapéutica,

A pesar del reconocimiento formal y de la aprobacion de los principios éticos
expuestos en el Cadigo de Muremberg v la Declaracién de Helsinki, se han producide
miultiples incidentes en Estados Unidos en los que los experimentos médicos han
usado estindares éticos cuestionables en su diseno. Uno de los mis famosos fue el
ensayo patrocinado por el gobierno federal sobre hombres afroamericanos que
habian contraido la sifilis. El estudio comenzd en Tuskegee {Alabama) en 1932, Era
un ensavo observacional que estudid a mas de 600 hombres durante varias décadas
para hallar los efectos fisiologicos de la sifilis. La mayoria eran pobres v analfabetos,
¥ N0 Se les informd de su enfermedad. Ademads, no se les ofrecid el tratamiento una
vez que estuvo disponible, un par de décadas mds tarde del inicio del estudio.

El infame estudio de Tuskegee fue uno de los catalizadores para el desarrollo de pautas
en la experimentacion humana promovido por el gobierno federal estadounidense. En
1974 se aprové la National Research Act {Acta Nacional de Investigacion) estableciendo
la National Commission for the Protection of Human Subjects of Biomedical and
Behavioral Research {Comisidn MNacional para la Protecaidn de los Humanos ¢n la
Investigacidn Biomédica y del Comportamiento ). Durante los siguientes anos, la National
Commssion publicd recomendaciones que perfilaron los principios éticos del trata-
miento en humanos. Uno de sus informes se ha convertido en la piedra angolar de La ética
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experimental. Se conoce como el Informe de Belmont, que nacié después de la Belmont
Conference Center en la Smithsoman Institution. Este informe promulga tres principios
filosahcos bdsicos en los cuales deberian basarse los estindares éticos:

I. Mantener el Respeto por las personas. Este principio protege la dignidad de las
personas v también incluye consideraciones sobre su autonomia v su derecho a
tomar decisiones informadas en las intervenciones que condicionan su destino.
Este principio enfatiza la necesidad del consentimiento informado. Los indivi
duos deberian entender los riesgos v beneficios potenciales de participar en un
provecto de investigacion v deberian estar dispuestos a participar.

2. Considerar la Beneficencia. Garantiza que la salud del individuo tenga priori-
dad sobre la hipdtesis de investigacidn, Deberian tenerse en cuenta todos los
posibles tipos de dado vy evaluarse sistemdaticamente. El riesgo de inclusion
deberia sopesarse con el beneficio potencial del individuo por participar v con
el beneficio social del conocimiento adquirido durante el estudio.

3. Mantener la Justicia. Ningan grupo deberia seleccionarse injustamente por mo-
tivos raciales, por su sexo o por su nivel socioecondmico, Por otra parte, cuando
se percibe que la participacién ofrece un beneficio significative al individuo,
todos los grupos elegibles deberian ser invitados a particepar,

La National Commission requiere que estos principios fundamentales se aphquen
en todos los tipos de disenios de investigacion y en la realizacion de los experimentos,
El érgano gubernamental que garantiza estos principios es el Institutional Review
Board (IRBY. Este es un comité local th]jt:[;fﬁi;(ﬁ para cada imstituciin; esta compuesto
por un grupo diverso de miembros médicos y no médicos, que a menudo incluye a
un clérigo o a otras personas con formacion en érica médica. El [RB evalaa la inves-
tigacion sistematicamente, desde su inicio hasta su finalizacion, Se considera la ética
de los proyectos en relacion con los principios expuestos en el Informe de Belmont, v
tiene la potestad de interrumpir la investigacidn si los miembros creen que hay una
transgresion de cualquiera de estos principios.

Cuando evalie la bibliografia, penetrard en algunas dreas oscuras donde la res-
puesta a s15¢ ha seguido ¢l procedimiento ético apropiado no es evidente, A menudo,
las personas cautivas, como los presos o los pacientes hospitalarios, se escogen como
poblacidn objetivo. Incluso s1 son capaces de dar el consentimiente informado, jno
se estd quebrantando el principio de justicia? ;No es posible que piensen que conse-
gulrin un trato mejor s1 participan, v por tanto, que se sientan presionados? Estos
ejemplos tlustran por qué actualmente hay debates sobre principios eticos y por que
es crucial la sabiduria colectiva del IRB. Existen multiples opiniones sobre estas cues-
tiones, v nos conviene entretenernos en ellas. La ética de la experimentacién médica
se basa e unos sanos ]:lrii'l-::iE:l[n:-i filostficos fque concentran la sabiduria e imj:l.'LT-;.‘i;L-
lidad del adagio «Trate a todo el mundo como usted querria ser tratados. Cuando se
enfrente a una cuestion ética sin upa respuesta ficil, pregintese cdmo se sentiria si
usted fuese el sujeto. Su respuesta deberia guiarle en su decision.

PUNTOS CLAVE

w La practica y la experimentacidn médica se guian por un codigo ético.

m Pioneros en el estudio de la ética médica, como Hipdcrates, adoptaron la ma-
xima de «avudar y no dafare, que atin hoy subraya la filosofia de la ética medi-
ca moderna.
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Las acciones atroces contra personas realizadas bajo el pretexto de la sexpern-
mentacién médicas durante la Segunda Guerra Mundial incitaron al Tribunal
Militar Internacional en Nuremberg a redactar un codigo ético (Codigo de Nu-
remberg). Se resalta, entre otros, el concepto del consentimiento informadeo.
La World Medical Association ided un cddigo ético para la experimentacidn
médica: la Declaracidn de Helsinki. Respalda muchos conceptos del Cadigo de
Nuremberg v distingue entre investigacién terapéutica y no terapéutica.

El gobierno estadounidense también desarrolld pautas para la experimenta-
cion humana con la creacidn de la National Commission for the Protection of
Human Subjects of Biomedical and Behavioral Research. En su Informe de
Helmont, identifican tres principios éticos en la experimentacion: Respeto por
las personas, Beneficencia v Justicia.

El Institutional Review Beard (IRB} supervisa la investigacion institucional
para garantizar que no se quebrante la ética médica.

BIBLIOGRAFIA
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PREGUNTAS DE REVISION

1. El

&5 LN comité que supervisa la investigacion médica en las

instituciones.

2. El

es U codgo étoo ideado por el Tribunal Milar Internaconal

en MNuremberng despuds de la Segunda Guerra Mundial en respuesta a las atrocdades de
o8 campos de concentracitn,

3. El estudio de la sifilis en Tuskegee no obtuvo &l de sus participantes,
con lo que s2 infingid el principio de Respeto a las Personas mencionade en el informe
e Belmonl

4. El prncipio de que aparece en el Infarme de Belmaont garantiza que ningun
ErUpo serd injustaments seleccionado en la investigaciin méddica,

5. El principic de Beneficencia cuida del de los individuos.
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4. lusticia

5. bienestar, la salud
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CAPITULO ]7 -g

Tipos de estudios -
de investigacion

Los estudios cientificos persiguen la verdad. En la evaluacion de un
estudio, la constderacidn inicial consiste en si el estudio alcanzd esta
verdad con éxito.

—D. I. Friedland’

;Felicidades! Usted va niene el mapa v las habilidades necesarias para navegar por la
bibliografia. Cuando lea detenidamente las revistas y otras fuentes de informacidn,
verd que hay varios tipos de estudios, cada uno con sus ventajas e inconvenientes, Por
ejemplo, el ensayo clinico controlado aleatorizado ¥ enmascarado (EC) se considera
el patrén de oro en la investigacion clinica. Estd expresamente disenado para mini-
mizar las fuentes potenciales de sesgo. Con la potencia suficiente y correctamente
efecutado, tiene tanto exactitud como precision.

Lamentablemente, por varios motivos, no todos los ensayos pueden ser EC, Han
de cumplirse ciertos criterios, como poder enmascarar a los participantes sobre la
intervencidn asignada. 51 desconocen el tratamiento al cual estan expuestos, no habri
ninguna expectativa subconsciente que pueda influir potencialmente en los resulta-
dos. 5in embargo, algunos tlp-::-s de experimentos no son enmascarables. Por ejemplo,
en los estudios que comparan intervenciones quirdrgicas con tratamientos médicos,
ni los pacientes ni los investigadores pueden estar enmascarados.

Los estindares éticos también deben cumplirse en los ensayos clinicos. Conviene
que todos los investigadores inicien cualquier estudio con eguipaise (v. cap. 10), de
modo que se considere en el andlisis tanto la posibilidad de que el tratamiento sea
beneficioso como potencialmente danine. Después de todo, el estudio se realiza por-
que a menudo no sabemos si una intervencion proporciona un beneficio o alberga
posibles efectos deletéreos. Los participantes deben conocer la posibilidad de sufrir
alglin perjuicio, aungue sea minimo.

Au nque un EC tenga la propiedad de producir resultados mas fiables, hay muchos
otros tipos de experimentos que ocupan un lugar importante en la literatura clinica,
MNo todos los ensayos pueden ser un EC, mi tampoco tienen que serlo. Los estudios
observacionales, en los cuales los individuos eligen su propio curso ¥ son seguidos en
el tiempo, pueden contribuir enormemente al fundamento del conocimiento médico,
La mayoria de estudios epidemioldgicos se realizan a través de esta via, como los
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famosos estudios de Framingham iniciados en 1948% Esta base de datos registrd,
entre otras cuestiones, los hibitos de estilo de vida de miles de individues y luego
examinaron su subsecuente tasa de enfermedad cardiovascular. Esta inestimable
informacién nos ha proporcionado el conocimiento que tenemos actualmente sobre
factores de riesgo cardiovascular,

INFORMES DE CASOS CLINICOS

;0ué inaita a un individue a perseguir una particular pregunta de investigacion? El
primer indicio sobre una asociacidn entre unas variables concretas puede comuni-
carse en un simple, pero estimulante, informe de casos. Cuando un clinico ve algo
fuera de lo normal, comunicarlo en una revista alerta a otros profesionales sobre
una posible conexién. Por ejemplo, en una conferencia sobre dermatologia en San
Francisco, a principios de los afwos ochenta, se comunicd la existencia de varios
casos de hombres homosexuales con un extrano tipo de cincer de piel llamado
«sarcoma de Kaposis®. ;Habia alguna conexién entre el cincer de piel y la homaose-
xualidad? Esta observacion conllevd una investigacidn que resultd en la identifica-
cidn de un virus que ha provocado una gran epidemia con inmensas ramificaciones,
conocida comao el sindrome de inmunodeficiencia adquirida (sida).

ESTUDIOS OBSERVACIONALES

Una vez que se ha identificado una posible conexion entre variables gracias a los
informes de casos, se realizan estudios observacionales para intentar dilucidar la
presencia v la fuerza de esta asociacidon, Los diagramas de Venn son una basta forma
de ilustrar conexiones entre variables, pero tienen poca validez cientifica. La correla-
clén es una manera de expresar la fuerza v la direccidn de la asociacidn, El coeficiente
de correlacion nos dice no sdlo s1 hay una asociacion significativa, sino también el
grado de influencia de una variable sobre otra v la direcaidn (positiva o negativa). La
correlacion no nos dice s1 una variable causd el efecto en la otra, s6lo que hay una
relacidn. Cuando la asociacidn se mide en un instante de tiempo (en vez de a lo largo
del ttempo), hablamos de un estudio transversal.

Tenga presente que dos vanables pueden estar conectadas a través de una tercera
variable «escondida». Es lo que pasaba con los homosexuales vy el sarcoma de Kaposi,
Finalmente se identifico la conexién como el virus de inmunecdeficiencia humana
(VIH). 51 nos hubiéramos conformado con asumir que no habia ninguna otra
conexion entre la homosexualidad y el cincer de piel, ¥ no se hubiera buscado mas,
habriamos perdido esta informacidn. Estas variables escondidas se llaman confusoras;
explican una parte principal de la asociacidn entre otras variables por su conexidn
independiente con cada una de ellas. ;Rinden los ninos afroamericanos en la escuela
menos que los caucdsicos debido a su color de piel? La mayoria de expertos estarian
de acuerdo en que, a pesar de que se puede demostrar una asociacion entre el color
de la piel v el rendimiento escolar, la conexidn tiene que ver con variables confusoras
como la clase soaal,



Hidden page



136 PARTE I ERTEMDIER LA INFERENCIA

de la enfermedad en los expuestos a una variable en comparaciin con los no expues-
tos. Los grupos en un estudio prospectivo no necesariamente estin aleatorizados o
enmascarados, va que pueden elegir sus exposiciones. El estudio de Framingham es
un buen ejemplo de diseno de cohortes prospectivo. Comao la exposicion precedid al
resultado, hay un argumento mas fuerte en favor de que la exposicidn causd la enter-
medad, aunque esto sea msuficiente para demostrar causalidad. Hay un punto de
partida en el nempo; por tanto, ¢l nesge puede caleularse, El sesgo de memona se
minimiza en este diseno. Sin embargo, ¢l gasto v ¢l iempo prolongado que requieren
eslios esl I.Ililiﬁl."-i E"‘iil_'ii ]ll‘.‘.‘"'."i.'lrlii:l."-i il I:il]_:ﬂ:l |:_i3 |il '.‘.‘.'HEJI'..'F.'I. I:l.l‘.'." ].'I. rl:."-i]'.ll.ll'.'."-ill.;l. I.'I.I_J.'-if]"'r'.'l.dil.} S071 Un
inconveniente,

ENSAYOS CONTROLADOS ALEATORIZADOS

Hemos llegado al prototipo de la medicina basada en la evidencia, el ensayo contro-
lado aleatorizado enmascarado (EC). El sesgo tiene muchas oportunidades para apa-
recer sigilosamente en los estudios v cavsar una conclusidon final errdnea. El arn-
ficioso EC, aungue no garantiza ser completamente insesgado, elimina muchos tipos
de sesgos que se entremeten en otros disefios. Este estudio es parecido a un estudio
de cohortes prospectivo, pero con algunas distinciones importantes.

Cuando las personas dan su consentimiento intormade, son asignadas aleatoria-
mente a una de las intervenciones. 5i se permitiese a los individuos elegir su inter-
vencién, como en un estudio observacional, se introducirian otros factores que po-
drian explicar la respuesta. Considere un ensayo sobre el cincer que permita a los
pacientes elegir entre el medicamento estandar o uno nuevo. Dentro de esta muestra
de pacientes con cdncer, los mds sanos podrian decidir, hasta subconscienternente,
adherirse al rratamiento estindar, mientras que los mis desesperados podrian arries-
garse con €l nuevo tratamiento. Bl punto que se debe enfatizar aqui es que, en este
caso, el tratamiento estindar estd destinado a tener un mejor resultado, aun st no es
mejor, porque fos grupos no son iguales. La aleatorizaciom elimina la posibnhdad de
que un tratamiento pueda mostrar un beneficio erréneo por este tipo de sesgo de
selecciom. 5t las confusoras potenciales estin presentes {aun sin ser wentificadas),
deberian estar distribuidas equitativamente entre los grupos v, de este modo, no
I_'!l]'I.'IE"'iL"iilr L1 I:l.'if-t.!Tﬂ'['Il:iil. LTl ]il.."-i rL‘hI?I_H..':'i-IL'IH-

Es propio de la naturaleza humana querer complacer a los demis. Cuando las
personas participan en un ensayo, puede haber un deseo subconsciente por parte de
los investigadores de justificar los esfuerzos y proporcionar esperanza a las futuras
victimas de la misma enfermedad. Esta admirable cualidad puede ser deletérea al
proceso de la investigacion cientifica; sin embargo, produce conclusiones erréneas
sobre el beneficio real de una intervencion concreta, 51 los participantes o los inves-
tigadores conocen la intervencion asignada, puede haber una tendencia a minimizar
los sintomas comunicados, A través de mecamismos de feedback biolégico, es posible
cambiar psicolégicamente procesos medibles como la presién arterial. Esto puede
provocar un beneficio falsamente magnificado en favor de un tratamiento particular.
En un ensayvo doblemente enmascarado (doble ciego), se elimina este tipo de sesgo
porque tanto los mvestigadores comao los participantes desconocen el tratamiento
que estin administrando v recibiende, respectivamente. Lo normal es que todos los
grupos reciban el mismo nimero y tipo de intervenciones. Por ejemplo, si se com-
I_'!l;,'lr;,'l L1T f-illrl'l'_liil:ﬂ l'IriII_ COFIN RITYAD ]IH1T.il'||"ﬂ'|_'|l:|':'i-l'|| i!l_'l'_ll,'ll:'l!'i SIFI.JI_?HH- 'I'If:l:ih]lri-i.l'l LIT14 |:'.|i'.|I:]I.'||_'i! ¥
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ten a un proceso de cribado riguroso que busca defectos potenciales en el diseno y en
las conclusiones, incluyendo sdlo los articulos mis vilidos. Este enfoque realza la
fiabilidad del articulo de revision minimizando el sesgo que podria encontrarse si un
individuo realizara la revision,

METAANALISIS

La palabra mefaandliisis significa «despueés del andlisiss. Este tipo de estudio integra
los resultados de varios estudios previos similares y analiza la informacién combi-
nada. Es el mds aplicable en el dmbito de la administracion de la asistencia médica,
va que evalia la utilidad de las intervenciones en la configuracién de pautas v fijacidn
de politicas sanitarias. A través de integrar varios estudios epidemioldgicos, también
puede senalar con exactitud el riesgo real de exposiciones ambientales v del desarro-
llo de enfermedades. El abjetivo de un metaandlisis es conseguir la respuesta de una
vez para siempre, sobre todo en situaciones donde los datos parecen aportar conclu-
siones contradictorias.

Como en cualquier otro tipo de estudio, un metaandlisis correctamente gjecutado
comienza con una hipotesis de investigacién. La poblacién se identifica en funcidn
de unos criterios de seleccion. No obstante, en vez de obtener una muestra de indi-
viduos de la poblacién, los autores hacen una bisqueda de la evidencia exastente para
hallar estudios con poblaciones similares. Generalmente se prefieren los datos proce-
dentes de ensavos climeos controlados aleatorizados (ECA) que de estudios observa-
cionales, aunque los ECA disponibles puedan tener limitaciones que impedirian su
uso exclusivo en un metaandlisis. Los datos se combinan con técnicas estadisticas
sofisticadas que observan las respuestas de estos ensayos individuales e integran los
resultados. El resultado total se conoce como medida resumen. Debido a que estos
ensayos serdn de diferentes tamanos, cada resultado se ponderara segiin su contribu-
cion a la medida resumen.

Este método puede ser muy potente debido al gran mimero de sujetos obtenidos
al combinar los estudios, Hemos visto que la potencia de un estodio (la capaaidad de
descubrir un beneficio del tratamiento si realmente existe) estd condicionada por el
nimero de participantes. Un anmento del tamano muestral separard metaférica-
mente las curvas acampanadas v moverd nuestro resultado de una zona gris a una
concluston en blanco v negro.

Los tamanos muestrales mds grandes también proporcionan una estimacion mids
exacta del parametro poblacional porque tienen menos variabilidad que muestras
miis pequefias de la misma poblacion. En el capitulo 13 vimos, matemdticamente,
que el intervalo de confianza se estrechaba para mayores tamanos de muestra. Los
metaandlisis también poseen la ventaja de tener menos sesgo de seleccion. Los estu-
dios combinados incluirdn probablemente una muestra representativa de la pobla-
cion v, por tanto, se aumentard la validez externa de los resultados.

La figura 17-2 muestra los resultados de un metaandlisis que combiné los datos
de estudios sobre la exposicidn al humo ambiental del tabaco y el cincer de pulmdn.
La medida del efecto —el resultado global de los nueve estudios— es la odds ratio, Se
comtestd a la pregunta: «En una persona que desarrolla ¢l cincer de pulmdn, jcudl
es la probabalicdad de que estuviera expuesto al humo ambiental del tabaco?s. Este
erifico muestra que la medida resumen concuerda con los estudios individuales ¥
que el intervalo de confianza se ha estrechado notablemente al combinar los datos.
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FIGURA 17-2 Metaandlisis: odds ratios v sus intervalos de confianza del 95% para nueve estudios
epidemioldgicos estadounidenses sobre |3 SUpUEsta asociacidn entre |a expasicidn al humo ambien
tal del tabace y el cancer de pulman. {De Fleiss, | L y A, J. Gross. 1551, Meta-analysis in
epidemiclogy, with special reference to studies of the asscdation between exposure to
environmental tobacco smoke and lung cancer: A critique. J Clin Epidemicl, 44:2, 127-
139, con autonzacion.)

Tenemos una confianza del 95% de que este intervalo contiene la odds ratio pobla-
cional verdadera,

Este tipo de andlisis es atractivo debido a su fuerza cientifica. Ademas, es relativa-
mente barato ya que el trabajo lo realizan bdsicamente los ordenadores y hay mas
bien poco trabajo de campo. Aunque pueda parecerlo, combinar los datos no es tri-
vial. Existen dificultades inherentes a la situacién concreta de hacer un estudio ba-
sandonos en pruebas preexistentes. Cada fase debe ejecutarse cuidadosamente, em-
pezando por la busqueda de bibliogratia. Puede ser un desafio inicamente identificar
v cribar apropiadamente los articulos pertinentes. Discrepancias en el proceso de
seleccrdn pueden convertir a algunos estuchios en melegibles debido a que no repre-
sertan ]il JH:Ihli!L'iE..I']I = 1] L"H-tul'.liil' I'.|.E| ]l'lt[i.'li]['li.ﬂih-i.‘i. Iri.‘l[T'Il'IEE']l tlt'l‘.'ti'l teperse en cuenia ]i:l.‘-i
diferentes tamanos muestrales v metodologias al combinar estudios, Las medidas de
la respuesta pueden ser diferentes en cada estudio. En resumen, el metaandlisis puede
ser una herramienta potente, pero la metodologia es complicada v requiere técnicas
estadisticas sofisticadas. Hoy en dia ain se sigue estudiando el enfoque adecuado
para este complejo proceso™ 7,

DIAGRAMAS DE EMBUDO

Es posible que algunos articulos relevantes para Ja hipdtesis de investigacion de un
metaanilisis no se hayan publicado delido a sus resultados negativos. Se puede
intentar identificar el sesgo de publicacién existente en la bibliografia usando un
diagrama de embudo. La idea es que los estudios mds pequenios tendrin, logica-
mente, mayor variabilidad en sus resultados que estudios mas grandes (principio de
potencia).
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w Los informes de casos pueden identificar una asociacidn entre variables no
conocida previamente.

m Un estudio de casos y controles es un tipo de estudio observacional retrospec-
tive que compara la diferencia en la exposicidn a una sustancia empezando a
trabajar con individuos enfermos v comparando el grade de exposicion a la
misma sustancia con sus equivalentes sanos, Puede calcularse la odds ratio, que
¢s la probabilidad de que un enferme haya estado expuesto respecto a un indi-
'n'iﬂ.ll.]l.'l T l‘.‘."['ll-ﬂr[T'II.'I.

m Un estudio de cohortes es un estudio observacional prospectivo. Los casos se
seleccionan segun la exposicidn y se siguen durante un periodo de tiempo.
Debido a que tenemos un punto de partida, podemos medir el riesgo de enfer-
medad (la probabilidad de contraer la enfermedad con el tiempo} en indivi-
duos expuestos comparado con el riesgo de enfermedad en individuos sin la
eXposiclon,

» El ensavo clinico controlado aleatorizado estd disefado para mimimizar el ses-
go. Las confusoras potenciales deberian distribuirse equitativamente entre los
grupos ¥ no deberian influir en los resultados.

m Un metaandhisis combina los datos de maltiples estudios después de ser reali-
zados. Su fuerza radica en la potencia que hay tras el gran ntiimere de indivi-
duos que deberia comportar una estimacion precisa del parimetro.

» Los diagramas de embudo sirven para identificar el sesgo de publicacian,

w La revision de articulos es una recopilacién a partir de una bisqueda biblio-

griafica. Una revision sistemdtica usa un diseno cientifico estricto para garanti-

zar la inclusidn de toda la informacion apropiada y protegerse del sesgo.

Antes de poner los medicamentos en el mercado, deben someterse a rigurosas

pruebas en varias fases consecutivas para evaluar la eficacia v la toxicidad.
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EFvaluacion de la evidencia

La medicina basada en la evidencia es la prdctica de tomar decisiones
médicas con la identificacidn, la evaluacion y la aplicacion razonable
de la informacion mds relevante,

—D. I. Friedland, et al.

Frecuentemente, los profesionales médicos se encontrardn en la situaciéon de tener
que formarse una opinién o hacer una recomendacion a un paciente basindose en la
bibliografia. Un juez puede tener que decidir la validez y admisibilidad de un testi-
monio experto. Un periodista puede tener que escribir un articulo sobre un gran
avance médico para satisfacer la curiosidad del pablico. En cualguier caso, el profe-
sional recurre a la bibliografia esperando hallar una respuesta. Existe una increible
cantidad de investigacion ahi fuera. ;Cémo empieza uno a criticar estos estudios?

Cualquier estudio bien disenado resulta en una conclusidn solida. Sin embargo, el
tipo del diseno limita la fuerza de la conclusidn. Un estudio es lo que es. Por ejemplo,
la metodologia mds precisa en un estudio de casos y controles no puede eliminar todo
el sesgo de memoria, o un estudio de cohortes meticuloso podria estropearse por no
considerar ciertas variables confusoras. Incluso los ensayos controlados v aleatorizados
tienen sus limitaciones en el andlisis v en la seleccidn. Cada tipo de estudio hace una
importante contribuciéon a la base del conocimiento. No obstante, la fuerza de la con-
clusién depende de la metodologia v de la cantidad de sesgo que conlleve.

El estudio mis preciso es como el oro de 24 quilates. El sesgo representa las impu-
rezas encontradas en el producto final, Requiere un esfuerzo concentrado quitar las
impurezas durante el diseno ¥ la ejecucidn de un ensayo. Aunque algunos estudios
no puedan refinarse mis debido a las limitaciones inherentes del diseno, el producto
todavia puede tener un valor significativo. El sesgo no puede eliminarse totalmente
pero la investigacion serd mds solida si se reduce lo mdximo posible, como en un
ensayo clinico controlado aleatorizado vy enmascarado (EC).

Varios autores v comités han publicado un sistema para evaluar la fuerza de la
evidencia. Por ejemplo, el U, 5. Preventive Services Task Force (Grupo Especial de
Servicios Preventivos de Estados Unidos) ha publicado una simple jerarquia de la
calidad de la evidencia segtin el diseno del estudio {resumida en la tabla 18-1). En
este esquema, un EC bien disenado descrito en una revisidn literaria tendria mis
credibilidad que un estudio observacional. Las recomendaciones se clasifican en una
escala alfabética segin la evidencia en su favor. La fuerza de la recomendacion es
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TAELA 18-2 Clasificacion de recomendaciones

Clasificaciones
Clase | Hay evidencia y/o consense de que un procedimiento o tratamiento
es Otil y eficaz
Clase II Hay un conflicte de evidencia yfo una divergenda de opinidn sobre
la utilidad/eficacia de un procedimiento o tratamiento
Clase lla La mayor parte de evidendiaSopinidn es favorable a la utilidad/feficacia
Clase ifh La mayor parte de evidenciafopinidn es contraria a la ulilidad/eficacia
Clase Il Hay evidencia y/o censenso de que el procedimiento/ftratamiento

no s Otilfeficaz y en algunos casos puede ser perjudicial

Mivel de evidencia

Nivel de pruebas A Datos procedentes de multiples ensayos clinicos aleatorizados
o metaanalisis

Nivel de pruebas B Datos procedentas de un solo ensayo clinico aleatonizado
o de estudios no aleatorizados

Nivel de pruebas € 5dlo opinidn consensuada de expertos, estudios de casos y controles
o tratamiento estandar

(Adaptado de www.aco.org/qualitvandscience/dimical/statements, 2006,)

COMO CRITICAR LA BIBLIOGRAFIA

En una busgueda literaria nos encontraremos con varios articulos aproplados. 5Sa-
bemos clasificar la evidencia, pero jcdmo vamos a evaluar un articulo concreto? Para
empezar, avuda tener un enfoque organizado al criticar la bibliografia. En este
momento usted tiene las habilidades necesarias para hacerlo con confianza. 5e han
propuesto varios métodos para evaluar un estudio; algunos expertos recomiendan
un acercamiento especifico segin sea el disetio del estudio. Esto conlleva una pro-
funda critica del estudio y es dtil en revisiones de la bibliografia, asi como en revistas
especializadas. Sin embargo, estos acercamientos requieren un compromiso de tiem-
po significativo v una consulta continuada a las guias. Puede que no sea necesario
criticar todos los articulos exhaustivamente. Me gustaria proponer un método sim-
ple aplicable a coalquier tipo de estudio. Esto no requiere ninguna lista de compro-
bacidn impresa m ninguna plantilla.

Hay cinco preguntas que deberia hacerse a si mismo siempre que evalie un estu-
dio:

;POR QUE se realizd el estudio? A menudo puede encontrarse en el titulo del
articulo. La respuesta es la hipétesis de investigacion. La introduccién forma al
lector sebre la informacion existente ¥ _iu.ti[fﬁr_'.l los esfuerzos de los in'n.-'u:.*ilig;uln-
res v de los participantes. Normalmente, la hipdtesis de investigacion es muy
especifica v sirve para colocar una pieza en un rompecabezas mas grande.

sQUIEN fue estudiado? Aparece en los criterios de seleccidn. Es la definicion de la
poblacidn. ldentifica el tipo de persona que puede beneficiarse del conocimiento.
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CAPITULD 18 Evaluacdn de la ewdencia 145

al enfrentarse con problemas médicos. Cuando tenga que tomar una decisién, la bi-
bliografia serd su mejor amigo. Este recurso fiable estard inmediatamente disponible
v espero que no le resulte tan intimidador como lo era hasta ahora. Disfrute de su
nuevo conocimiento,

PUNTOS CLAVE

» Una escala cominmente aceptada en la evaluacidn de la calidad de la biblio-
grafia se basa en el diseno del estudio.

m La calidad de la evidencia disponible se usa para evaluar la fuerza de una reco-
mendacion. Estas recomendaciones tienen en cuenta quién serd el mayvor bene-
fictado de una intervencidn dada, quién se beneficiard menos y quién proba-
blemente saldra perjudicado.

» Un acercamiento ficil a la evalvacion de un articulo individual es:

s ;Por qué se hizo el estudio?

o ;Cual es la poblacion?

¢ ;Como se hizo el estudio?

o ;Cuiles fueron los resultados?

» ;Ddnde estin las fuentes potenciales de sesgo?

m [a medicina basada en la evidencia usa las habilidades que usted acaba de
adquirir para integrar el conocimiento validado en la prictica médica; por
tanto, la gente puede vivir mds v mejor v los recursos pueden distribuirse jus-
tamente,

BIBLIOGRAFIA

I. Friedland, [N I, et al. 1998, Eviderce-based sredicine: a framework for dinieal practice, Stamford CT:
Appleton & Lange.
2. Sackett [0 L, et al. 1996, Eviderrce-based mredicine: how o practice and reach EPBEM. New York, MNY;

Churchill Livingstone,

PREGUNTA DE REVISION

1. Ahora que puedo evaluar |a bibliografia, me siento cdmode usandola para tomar
decisiones que ayuden a la gente a y

RESPUESTA

1. wivir mas y mejor
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Aplicaciones habituales

La estadistica es arte y ciencia.
—M. Anthony Schork y Richard D. Remington'
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INTRODUCCION A LA PARTE Il

El primer paso en un estudio de investigacion es hacerse una pregunta pertinente. La
medida escogida dependerd del tipo de estudio que se esté realizando. Hay muchas
aplicaciones que pueden causar una gran variedad de medidas para estimar los pari-
mefros ]'.IHI'?]-GI.L"iI.'Ir'IL'Ilt'h en I'.'| EI'I]-i'i.li.‘-i'i."i ﬁ['li.'ll. Futl'.l.t' ]'I:I.I“."r 'I'I'I.ih {]t‘ un I'.'I'Irl.'II:]lJI'.' correcto,

El siguiente capitulo describe las medidas mids habituales v comao se utilizan para
hacer comparaciones, sobre todo si se trata de estimar un pardmetro como el riesgo,
También se presenta ¢l concepto fundamental de andlisis econdmico. Fsta es una
técnica estadistica emergente que cuantifica el coste-beneficio. El dltime capitulo se
centra en los diferentes modos de evaluar la precision de las pruebas diagnadsticas que
tienen un gran impacto en las decisiones sobre tratamientos,

Estos capitulos deben ser una guia, Cuando se encuentre con un tipo de estudio o
prueba diagndstica concreto, lea la sinopsis del tema para entender como imterpretar
los resultados v familiarizarse con sus aplicaciones, 51 quiere profundizar mas en un
teima, tepcdra que consultar un libro de texto de t']JiLli:r'n[-::]uHi.'L o cle estadistica,

BIBLIOGRAFIA

I. Schork, 3, A, v Remington, B, [, 20064, Statsties with applications fo the bolegical and bealth scieoces,

Ipd e L'I::-I.l-r.'r Sadddle River, X Premtice Hall, p- o
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CAFPITULO ]9 ‘i

Medidas de efecto

Tomar decisiones es la parte mds importante de la mayoria de trabajos.

—Robert Hooke'

Cuando estimamos un parimetro, a menudo intentamos estimar la fuerza de una
relacién o la magnitud del efecto de una variable sobre otra. Incluso si decidimos que
los datos respaldan un efecto significativo, es atil estimar la magnitud de dicho
efecto. Por ejemplo, en un estudio que compara el medicamento estindar con uno
nuevo, ambas intervenciones pueden tener un resultado positivo, pero nos gustaria
saber el grado de beneficio de una opcién sobre otra. Las medidas usadas dependen
del disenio del estudio.

ODDS RANO

Es necesario usar este tipo de medida en estudios de casos y controles. En la metifora
de la estacion de tren, los estudios de casos v controles empiezan en las destinacio-
nes de la Enfermedad, como Cancer y No Ciéncer, Entonces retrocedemos para revi-
sar qué llevaban los viajeros en sus maletas (o a lo que estuvieron expuestos), Com-
paramos el nimero de individuos en cada grupo que llevaban un cierto articulo, como
cigarrillos.

La odds de exposicion es la probabilidad de haber estado expuesto dividida entre
la probabilidad de no haber estado expuesto. Por ejemplo, en los pacientes con un
clerto tipo de cincer de pulmdn, las probabilidades de haber estado expuestos al
tabaco son:

Probabilidad de exposicidn al tabaco

Odds - o -
Probabilidad de no exposicidn al tabaco

Puede hacerse el mismo cdlculo para los individuos sanos. Ambos grupos tienen
algin grado de exposicidn, Cuando comparamos las fracciones, como en la figu-
ra 19-1, estamos comparando la odds de los individuos con cincer expuestos al
tabaco contra la odds de los sanos expuestos, Este cociente se conoce como la odds
ratio.
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FIGURA 19-1 En una odds ratho, primene expesichan
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51 no hay ninguna diferencia en la exposicidn, el resultado estard proximo a 1, que
apoya la conclusion de que la exposicidn no tiene ninguna asociacion con la enfer-
medad. Cuanto mads lejos esternos del 1, mids fuerte serd la asociacion. Usando la
formula de la figura 19-1, un ndmero mayor que 1 respalda una asociacion entre la
exposicion al tabaco y el cincer de pulmaén. En algunos casos la exposicion puede ser
protectora, como el use del cinturdn de seguridad en las personas que han sufrido
accidentes de trifico mortales en relacidn con los que sobrevivieron. En este caso, la
oelds ratio seria menor que 1 e indicaria que la odds de haber usado cinturén de segu-
ridad en victimas mortales de accidente de trifico es menor que la adds del uso del
cinturdn en aquellos que sobrevivieron al accidente.

La odds ratio no es una medida de riesgo. Recuerde que el riesgo es la tasa de
i]l:li:l'nt[,:'!,.':i[]']il.‘nll:lﬁ Wl Ili:l ]ilrg‘” l;,ll,.‘] I.i_ﬂ,'mi_'.ll:?- LI.'I.‘i ﬂfﬁtl'i.lil:'l:'i- 'I.]t,: [t R T RE] '||" I:,."I:Il'l']'l:'l'li,.':'i- [1cF I,'?'I,“,'l;lf:[]_
proporcionar esta informaciom ya que son estudios retrospectivos; no hay ningin
punto de partida real en el tiempo. 5in embargo, la odds matio en un estudio retros-
pective se aproximard al riesgo si la incidencia de la enfermedad en la poblacidn es
bastante baja.

También es posible calcular una odds ratie en un estudio prospectivo. La figu-
ra 19-2 muestra este escenario. Las odds relativas, tanto en los casos v controles como
en los estudios de cohortes, dan el mismo nimero. Fsta es una manera eficar de
medir si una exposicidin especifica estd asociada con una enfermedad.

Mormalmente, la odds ratio se proporciona con un solo mimero seguido de un
intervalo de confianza entre paréntesis. En un grifico, el intervalo de confianza puede
representarse por una barra. 51 el intervalo de conhanza incluye el nimero 1, enton-
ces el resultado no es estadisticamente significativo. La higura 19-3 contiene las odds
rettio de algunos estudios que observaron la mortalidad a corte plazo en pacientes
con infarto agudo de miocardio (IAM) v ¢l benehcio de empezar a tomar inhibidores
de la enzima de conversidn de la ;angiuh:nﬁin;i {ECAY en estos mndividuos.
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FIGURE 19-4 El riesgo relativo compara la mcdenda de la enfermedad antre los indwviduos expues-
tos y los no expuestos. (Adaptado de Gordis, L 2001, Epidermiciogy, 3rd ed,, Philadelphia:
Elsevier )

Cuando caleulamos un Tit.‘iEﬂ relativo, COMParamaos la incidenciz de una enferme-
dad en el grupo expuesto con la del grupo no expuesto. La tabla 2 x 2 de la figu-
ra 19-4 muestra como se caleula.

La interpretacidon del riesgo relative es similar a la de la odds ratio. 51 el riesgo
relativo estid prdximo a 1, no hay ninguna asociacion entre exposicidn y desarrollo de
la enfermedad. Un riesgo relativo mayor que 1 indica una asociacidon positiva entre
la exposicion v la enfermedad. Un riesgo relativo menor que 1 significa que la expo-
sicion estd asociada con menos enfermedad, ¥ que puede ser protectora. La figu-
ra 19-3 muestra el efecto de los betabloqueantes en el tratamiento del IAM. El riesgo
relativo de mortalidad se compara entre los que tomaron ¥ no tomaron este medica-
menio.
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A |
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FIGURA 19-5 Efecto de los bemblogueantes en la tasa de martalidad en pacientes con infarto de
mincardio. El riesgo relatvo de martalidad se reduce con betablogqueantes tante durante la fase apuda
del tratarmento como cuands presaribid la prevencdn secundana despuds del 1M, (Datos de
Zipes, 0. P et al 2004, Braunwald’s Heart Disease, Tth ed. Philadelphia: Elsevier/
Saunders, p. 1190.)
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CAPITULD 19 Medidas de efecto |57

RIESGO ABSOLUTO Y RIESGO ATRIBUIBLE

El riesgo relativo considera el hecho de que algunas enfermedades ocurren en indi-
viduos no expuestos, como la incidencia del cincer de pulmén en no fumadores,
Refleja el aumento en la cantidad de enfermedad observada en los mdiaiduos expuestos
{o la disminucidn en la cantidad de enfermedad si la exposicion es protectora). El
riesgo relative es una medida de la fuerza de la asociacion.

El riesgo histarico en individues no expuestos se conoce como el riesge absoluto.
Oira medida util es la cantidad adicional de enfermedad observada en la poblacidn
debida a la exposicidn de ciertos individuos, llamada riesge atribuible. Esta medida
tiene en cuenta la carga de la enfermedad en la poblacion y cuanta enfermedad puede
I'?]'I'."I."‘I'."I'Ilr'l'hl': :'nll ] flil'['l'i['li.'l |ii t'x]:lﬂ.‘-i'ilf.:il:.-l]]. J_.i.'l i]':lL"iI:].I'...'['II:.:iL'I ‘I.]I: Iil I:I'IE-I'_'r['I'I‘I'_'li.L'lli.I i.'l"l'il'l”'il]ll‘: i
una exposicion se caleula coma:

{Incidencia en el grupo expuesto)

Hiﬂigu atribuible = - -
(Incidencia en el grupo no expuesto)

51 hay una fuerte asociacidn entre la exposicion y el desarrollo de la enfermedad,
el riesgo atribuible serd alto. Quitar la exposicién tendrd un impacto significativo en
la incidencia total de la enfermedad v en la carga del sistema sanitario. El riesgo atri-
buible también puede entenderse como la proporcidn de riesgo adicional en indivi-
duos expuestos, que puede expresarse como un porcentaje. La farmula es:

(Incidencia en el grepo expuesto) - (Inadencia en el grupo no expuesto)

Incidencia en el grupo expuesto

REDUCCION DE RIESGO

Algunas exposiciones son protectoras ¥ causan una mejoria en la respuesta, como
vimos con los inhibidores de la ECA v los betabloqueantes en los pacientes con TAM,
La reduccidén de riesgo absoluto considera la disminucian en la incidencia global de
enfermedad o muerte para aquellos que recibieron la terapia. La férmula es:

Reduccion de riesgo absoluto = (Incidencia en el grupo placebo) —
{Incicdencia en el grupo tratado)

La reduccion del riesgo relative por una terapta puede parecer bastante grande,
pero cuando se aphca a la poblacion y se caleula la reduccidn absoluto del riesgo, el
beneficio puede ser bastante mds modesto. Esto ocurre si la terapia es eficaz pero la
incidencia de la enfermedad en el grupo placebo es pequena. Considere el ejemplo
de un nueve medicamento del cual se estd probando su capacidad de prevenir la
toxicidad renal en pacientes que estin tomande un contraste (como el vodo} durante
una exploracidn con tomografia computarizada (TC). El estudio observa a 200 per-
sonas. La mitad toman el nuevo medicamento v la otra mitad el placebo, v se abserva
la incidencia de toxicidad renal.
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CURVAS DE SUPERVIVENCIA DE KAPLAN-MEIER

51 seguimos a dos grupos de ndividuos durante un periodo de tiempo dado, pode-
mos gnalizar el beneficio en la supervivencia comparando las proporciones de super-
vivientes en cada grupo al final del periodo de tiempo. Sin embargo, mochos estudios
que estudian la mortalidad no incluven a todos los pacientes en el mismo momento,
v ademils se siguen durante tiempaos diferentes. Es habitual usar el método de analisis
de supervivencia de Kaplan-Meier para analizar estos tpos de estudios longitudina-
les. A diferencia de los métodos que calculan las tasas de supervivencia sobre mnter
valos de tiempo fijos, como tablas actuariales, esta medida calcula una nueva tasa de
supervivencia cada vez que se produce una muerte. Debido a que las muertes no
CCUTTEDN 21 I'H:'riﬂ :l{ii:l:"i nj“:‘i, .l'lil}" 'i['|1¢'r'||"i.|]‘|:l:"i ilt' 1il:'[T] EJ‘(I‘ llll':'."iigl.lilll:i"i :r' 'I'_'] HT;:-II—"L'“' £S5 L &503-
lonado irregular. El grifico representa la proporcion de supervivientes cada vez que
se produce una muerte, v es esencialmente la probabilidad de supervivencia en cual-
quier intervalo de tiempo dado empezando desde el cero {cuando el individuo entra
en el estudio).

A menudeo estos estudios duran muchos afnios ¥ es bastante habitual perder la pista
de algunos participantes. 5in embargo, la informacién importante es el tiempo que
se observaron, El andlisis de Kaplan-Meier tiene en cuenta las pérdidas {como da-
tos CENSURADOS) asignando la probabilidad ponderada de muerte segin las tasas de
mortalidad de los que permanecieron bajo observacion. Estos datos se incorporan al
"u"l:'ll"ul'tr il L'i.'IIL'I_lIi!r |i! E]r‘l:l.l:l-il.l'.lili[{i.'ll:l I'.|.I:' ."il.]E"‘l','fT"«"'i'l"l‘."I]l_'ii! I_'illi.l-'l Vier ‘,Illt’ b J]r(:lli,ll.ll_'i:' L1
muerte.

Cuando se estudian dos o mas grupos, las curvas se representan juntas. 5e pueden
comparar las pendientes de las curvas con un andlisis estadistico, como la prueba del
log rank. 51 las curvas estin prdximas, o se cruzan, serd poco probable que tengan
tasas de supervivencia significativamente diferentes y las dos opciones estudiadas
tendrin el mismo beneficio, La figura 19-6 s un ejemplo de curva de Kaplan-Meter
en mujeres con cincer de mama que fueron aleatorizadas a participar o bien en el
grupo de terapia de soporte o bien en el grupo control. Aunque las curvas son di-
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FIGURA 19-6 Curvas de supenivencia de Kaplan-Meier de mujeres asgnadas al grupa intervenido
w al grupo control. Mo habia ninguna dferenoia significativa en la supenvivencia entre los dos grupas.
(Adaptado de Gordis, L 2001, Epidermiclogy, 3rd ed., Philadelphia: Elsevier)
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Andlisis econémico

Log recursos para pmpurffmmr‘ aststencia médica son enormes, pera Ho
tlimitados.

—Mike E Drummond et al.’

Las medidas del efecto consideradas hasta ahora son puramente cientificas. Todas
ellas nos conducen al noble principio de proveer un tiempo de vida de calidad adi-
clonal que mejore la existencia de las personas. Como todavia vivimos en un mundo
de recursos limitados, la prictica médica requiere de un cierto grado de considera-
cidn econdmica. Como la poblacién crece y envejece, el coste de los tratamientos
seguird aumentando, sobre todo en enfermedades prevalentes v con tratamientos re-
lativamente caros. El andlisis econdmico es un enfoque que tiene en cuenta no silo
vivir mds y mejor, sino también el coste de implantar las intervenciones.

El andlisis econdmico del coste-eficiencia cuantifica el beneficio a través de una de
las medidas de respuesta estindares que recogen la mortalidad o la cahidad de vida
(CV). La medida puede reflejar la CV reducida resultante de los efectos secundarios
de la medicacidn, de un empeoramiento de la enfermedad o de una complicacidon del
proceso que afecte al bienestar global, Ademis, se ha de tener en cuenta ¢l coste eco-
ndémico del tratamiento, Esto incluye no sdlo los gastos directos del proceso v de la
medicacion, sino también los gastos ocultos desde una perspectiva social, como los
ingresos perdidos debidos a la baja laboral o el coste de un asistente social mientras
un paciente se recupera. Los estudios de coste-urilidad tienen en cuenta expresamente
el nimero de afos vividos con salud plena {AVAC) v se consideran un tipo de andli-
sis de coste-eficiencia, pero normalmente se usan de modo intercambiable”.

Por ejemplo, consideremos la situacion tedrica de una cara intervencion quirtr-
gica que mejore la vision en una enfermedad frecuente que cause deficiencia visual,
Los pacientes también pueden usar colirio v conseguir una mejoria, pero ésta sera
mayar si se someten a la operacidn. Hasta ahora pareceria que deberia recomendarse
la operacién. 5in embargo, si durante varios meses se necesitaran varios procedi-
mientos para producir el resultado deseado, y cada operacidn conllevara un pequeno
pero posible riesgo de ceguera permanente en aquel ojo, jcuil seria el coste relativo
v el beneficio de cada tratamiento? Ahora la decisién no es tan sencilla. Aproximémo-
nos a este problema a través del anilisis econdmico.

En primer lugar, es importante saber que muchos de estos estudios consideran el
coste ¥ el beneficio durante varios anos, a menudo hasta que todos los sujetos han
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muerto por una complicacidn de su enfermedad o por alguna otra causa. Como es
habitual que los datos exactos no estén disponibles, los modelos incorporan los datos
disponibles basados en las observaciones de los sujetos {durante varios afios) que han
seguido varias intervenciones, Entonces se realizan simulaciones con programas infor-
midticos que provectan estos datos en el futuro, para el resto de vida de los individuos.

Los resultados comparados incluyen el coste v el beneficio para cada tratamiento,
La formula de [a comparacion es:

Caoste del tratamiento 2 — Coste del tratamuento 1

Resuliado del tratamiento 2 — Resultado del tratarmiento 1

Los datos se extraen de ensayos publicados o de otras bases de datos (o de opinio-
nes expertas cuando no hay mas opcidn), 51 quisiéramos considerar la mortahidad en
el ejemplo citado, iriamos a la bibliografia para encontrar la tasa de mortalidad en la
cirugia ocular, Por otra parte, si la enfermedad no tiene ningtin efecto en la mortali-
dad, supondremaos que la persona vivird lo esperado para su sexo y enfermedad.
A menudo pueden hallarse estos datos en tablas actuariales que proporcionan las
companias de seguros de vida.

MNuestra medida de la respuesta también deberia considerar la CV. Ya que la CV estd
fuertemente relacionada con el grado de visidn, podemos vsar una medida objetiva,
como una proeba visual, para cuantificarla. Ademais, podemos considerar el impacto
en la CV de una ceguera en el ojo sometido a cirugia. 5i la cirogia se realiza mds de una
vez, el impacto potencial de esta complicaciin deberia considerarse cada vez.

Para cuantificar la CV, se usa un sistema de punto relativo. De nuevo, estos datos
se suelen tomar de revisiones publicadas en la bibliografia. En el ejemplo, la CV
durante un afio después de perder la visién en un ojo puede ser 0,7 en una escala
relativa de O a 1, con 0 = muerte v 1 = salud plena. Para alguien que evite la cirugia v
use¢ colirio, el dano continuado en su visién podria dar una CV = 0,5, 51 su visidn se
deteriorara hasta ¢l punto de ser incapaz de conducir o trabajar, la CV seria atin mds
baja.

Como la CV es subjetiva, el valor adjudicado a una enfermedad dada (como la
ceguera} puede variar de una persona a otra. Por ejemple, es posible que algnien que
pierda la vista pueda tener una CV peor que algulen que nacid clego. Las medidas
mis precisas de CV se basan en numerosas observaciones provenientes de grandes
poblaciones.

Por varias razones, es un desafio calcular los costes, El coste de proporcionar un
servicio o producto no es necesariamente lo que se le cobra al consumidor. Ademas,
a1 Estados Unidos no .-iitr'ni':-re se cobra lo que se Factura. La estimacian de los gastos
médicos en un hospital es bastante trivial; se tabula lo que se reembolsa el hospital y
los médicos a través de las companias de seguros. Sin embargo, se requiere un enten-
dimiento minucioso del complejo proceso de reembolso y facturacion. También se
deben considerar los gastos por consultas externas, equipamiento médico, productos
farmacéuticos y transporte para las visitas. Deberia tenerse en cuenta la posibilidad
de necesitar el cuidado domiciliario de una enfermera. También ha de evaluarse la
pérdida de salario por culpa de la enfermedad, 51 se hacen proyecciones de futuro, las
cifras tienen que ajustarse por la inflacidn. Probablemente se estuciardn mids las en-
I-f.!rl'I] I..H.]il‘l.]‘li?-i :l-]'ﬂ'l.;l.l‘l‘_']]tl.!!‘i [h ]il."i il'l“..']"'n-'!,'nl;,.'lllill'lt.!.‘i Costosas ]_'.lﬂ :I'I'l;,l'l_lﬂ,' S11 ChEle 50 Hf..'[.;l] o l‘:‘ll,."'ul'-;ll:.lifl
comparado con otras enfermedades con menor impacto econdrmico.
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Alo coste
A B
Bajo beneficic . Alto beneficio
c (]
Bajo coste

FIGURA 10-2 Beneficdo de un ratamiento alternativo en relacion con el actual ratamiento estandar
=) gonsideramos el coste-benaficio, Bl mimere en el cuadrante A refleja un bajo benehoo y un coste
elevado, v por anio deberia abandonarse esta alternativa. Un resultade en el cuadrante O no tiene
una interpretanon dificl —la opoon alkernativa es mejor y més barata y deberia recomendarse—, Las
recomendadiones para los resultadas de los cusdrantes B y C estan menes claras y requigren una
discusion sobre =i el elevado coste dal tratamiento alternativio justfica €l beneficio (cuadrante B) o si
& bajo coste compensa la pérdida de beneficio {cuadrante C). (De apuntes de Analisis Econd-
rmica, Prof. Michael Chernow, University of Michigan School of Publc Health, 2000.)

Se suman los gastos y los beneficios de cada camino con una férmula compleja
que pondera el resultado por la probabilidad de que el acontecimiento ocurra. El
resultado final es la cantidad de coste de un camino por umidad de beneficio, como
un afo de vida ajustado por calidad (AVAC). Es intuitivo pensar que, normalmente,
una via con mejores resultados serd mds cara. En esta situacion, la sociedad debe ser
capaz de decidir si el coste justifica el beneficio. La figura 20-2 es un grifico que
representa el coste incremental por unidad de beneficio de una alternativa en com-
paracién con el tratamiento estindar, que tiene adjudicado un coste-beneficio basal
situado en el medio del grahico.

La fuerza del andlisis econémico estd limitada por la disponibilidad de los datos.
El proceso requiere integrar los resultados de varios ensayos. Los datos usados en las
I'_'ﬂ:ll'lll:lilril‘l_"il'l['lt!'i l'.|.L" 1||'ilrii.|:'|- iil[t']"'l-'fl'l.li_'ll‘l:l['ll:."i i"‘“‘l'.l.'l"i;!['l E]rl:l\-'t'l'l_'ir li.lt' ‘I'."I'I."i-'l.'!f'“':'i- [ )} |.|::l:'|| lL'IJ.-'I.-ll'_':"i
las poblaciones no eran exactamente las mismas o en los que se consideraron dife-
rentes vias de tratamientos. Las estimaciones de los costes pueden diferir segin la
fuente de informacidn v la perspectiva (p. ej., usar cifras de coste basadas en lo que
se factura en vez de lo que se cobra). El hecho de asumir varias premisas es inherente
a este tipo de estudice. Una forma de acercarse a la incertidumbre en la proyeccidn del
coste v del beneficio es hacer un andlisis de sensibilidad empleando un amplio rango
de valores para ciertas variables claves. Por ejemplo, si la tasa de complicaciones de
un procedimiento puede mantenerse muy baja (mejorando la CV y disminuyendo el
coste), la intervencion puede cruzar el umbral a partir del cual se considera rentable,
hl i.l'll-'li.li."';'i."i I'.I.E' :'i-l'.'l'l!'ilrl'?'il'il.liii:l. Cl'l['l:‘n-il]l‘.'Til. 'i"ilrl-';:l:"i 1||'i||I:'|r|'.'."'i l]l‘.' Ii.'l:'i- "r'i.lT'iiilJlE‘."i I:l“l';." ]'."::"i.lrlri.'lll tener
un impacto en los resultados y en las recomendaciones finales.

BIBLIOGRAFIA

I. Drummmend, M. F et al, 1997, Users” Guide (o the Medical Literature, JAMA, 277160,
2. wikipedia.orgiwikifcost-utility_analysis 2007,



&2 ELSEVIER, Fosacopiar sin autarizacién a5 un dalso,

caeituio DT

Evaluacion de pruebas

Las pruebas diagnosticas son mds utiles st cambian una probabilidad a
través de un umbral de toma de decisiones.

Lee Goldman et al.!

Usamos medidas de precision para determinar la fiabilidad del resultado de una
prueba. Esta informacion proviene del estudio de una muestra de individuos de
una poblacién definida por los criterios de seleccién. Por ejemplo, la gente a menudo
acude al hospital con sintomas de dolor tordcico. 51 excluyéramos a los menores de
18 afos y estudidramos una muestra de estas personas con dos pruebas distintas —la
prueba de referencia y la prueba en estudio—, sabriamos la precisién de la prueba en
comparacion con los resultados de la prueba de referencia.

El individuo estd enfermo (E) o sano (5). 56lo el estindar de referencia puede
determinar esto exactamente. Esta es la prueba mids fiable en la diseriminacion de E
v 5, pero normalmente es cara e invasiva, Por este motivo no es la primera prueba
que se realiza. Cuando nos encontramos con los pacientes, no sabemos si son E o 5.
A veces, inicamente podemos confiar en los sintomas y en los signos para llegar a un
diagndstico; por ejemplo, un paciente con sintomas v signos de gastritis leve puede
tratarse sin exponerlo a pruebas adicionales. Sin embargo, en otros casos queremos
asegurar mds el diagnastico, sobre todo si el tratamiento es caro, de larga duracion o
tiene importantes efectos secundarios,

Las pruebas que usamos dardn o bien un resultado positivo (+), o bien negati-
vo (=), No todos los individuos que den + en la prueba estarin E, v no todos los que
den — estardn 5, Habrd falsos positivos y falsos negativos, pero una prueba precisa
tendrd el minimo nimero de resultados falsos. La siguiente tabla 2 x 2 muestra cémo
los sujetos E v 5 podrian distribuirse entre los que han realizado la prueba.

Esiado de la enfermedad

Enfermedad Salud
+ | Verdadero Falso
Resullada pasitivo positiva
de la prueba
_ Falsao Vardadera
negativo negative

165
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SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

La sensibilidad es la probabihidad de que un E dé positivo, Es el nimero de verdaderos
positivos dividido entre todos los E, que incluye no sélo a los E que dan positivo (ver-
daderos positivos) sino también a los E que dan negativo {{alsos negativos). Fijese que
la sensibilidad solo se refiere a aquellos que estin en la columna E de la tabla.

La formula de la sensibilidad es:

o Verdaderos positivos
Sensibilidad = I

Verdaderos E}LJHI-IE".-'I.IH + Falsos 11eg;1t['lr'uﬂ

La especificidad, por otra parte, es la probahilidad que un 5 dé negativo. Es el
niamero de verdaderos negativos divididos entre todos los 5, que incluye tanto a los
verdaderos negativos como a los falsos positives. La especificidad se refiere sélo a la
columna S,

La férmula de la especificidad es:

T Verdaderos negativos
Especificidad = : £ —
Verdaderos negativos + Falsos positivos

Un modo de entender la sensibilidad v la especificidad es dividir las columnas,
CLATTILY €T l;l ."ii_gl.li_‘,'nh..' ti!I_Jlﬂ, F"IJF‘,II.E‘L‘ IU:"; ['I']I:]I"l-'i_li,ll.ll'l."i ﬂ'nj—ﬂ'rmﬂ!‘i TILY & :"ili:l]i!F.l;!I'I LEMN ]‘I:l:"i
SA0s

Sensibilidad Especificidad
Enfermedad  Salud

+ | VP FP
Resultada

- | FN VN

Total Total

enfarmedad salud

Los conceptos de sensibilidad y especificidad son contraintuitivos porque los
pacientes no presentan un signo que los identifica como E o como 5, pero pueden
someterse a pruebas que los sitdan en la fila de positivos o negativos. Veremos que los
valores predictivos positivos v negativos pueden ser mads utiles para decidir si un
paciente tiene una enfermedad basindose en los resultados de la prueba.

Conviene que estas pruebas orienten el proceso diagnastico de la enfermedad,
Una prueba muy sensible s¢ aproximard a una sensibilidad del 100%, Esto significa
Ell]':' I'.'| "«";.II”F 1.'1:'] ['IH'I]'IL"rL'II'.l.EI'r !'il'.'r.:li. ]Jil.'l't'l.'il'.l.“‘ i.'II 1.'1:'] ‘I.]‘I'."I'Il'l['l]i'l'lill.]l.'lr, L1 I.:l.iL'I'IH 'i.l.L" cldra 1ma-
nera, que el nimero de falsos negativos serd muy bajo. Entonces, dentro de todos los
resultados negativos, una prueba negativa sera creible. Un resultade negative indi
card de forma fidedigna que alguien estd 5. Para una prueba con una alta sensibilidad,
un resultado negativo excluye la enfermedad.

SANE: con Sensibilidad Alta, un resultado Negartivo Excluve la Enfermedad®
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Por otra parte, una prueba muy especifica no tendrd muchos falsos Pﬁ’-‘.i[["-’ﬁi, v
aquellos que realmente den positivo pmlml‘.nlemente serdn verdaderos positivos, es
decir, serdn E. Para una prueba muy especitica con un resultado positivo, el individuo
probablemente tendrd la enfermedad.

PAPA: con Precision Alta, un resultado Positive Abarca la Enfermedad?

51 usted quiere que SANE el PAPA, usted serd capaz de aplicar estas pruebas apro-
pradamente. Al considerar la sensibilidad y la precisién de una prueba, pregintese
siempre: «;Cudl es el estindar de referencia con el que se compard la prueba¥s {pien
se que algunas pruebas de referencia pueden no ser cien por cien exactas). También
fijese en la poblacién estudiada al determinar la sensibilidad v la especificidad de la

CUADRO 21-1
La historia del pastor

L sensibidad o especilicidod son mds fdcles de entender s usamos ung metdion.
Fiense en dos fipos de pastores, cada uno preccupods por un rebafio de animales
domésticas (E), como ovefas Coda une guiere construlr ung vally alrededor de su reborfio
para garantizar su alimentaciin. Bl problema consiste en que hay algunos animales sivestres
{5), como falones, CONejos, JoMos, mapdches, elc, gue se mesdon con las ovejas (E). En
esta metdfora, piense que aigo que esté dentro de l7 wallo es un resultodo + y aljo que esté
fuero es un resultodo —. Los verdoderos positnvos sendn las oveins (E) dentro de o vallo v los
verdaderos negativos sendn los animales silvestres (5) que estén fuera. Un falso positive serd
un 5 dentro de ko vallo y un falso negotivo serd ung £ fuera de fo valio,

Un pastor MUY SENSIBLE es generoso. Quiere estar sequro de gue todo su rebaiio E estd
bien awmentado, Sobe que puede construyr un recnio gue ncliyd fodas s £, pero mcluird
también algunos 5 ya que Sstos se mezckan con los E También sabe seguro que algo fuera
de i valla serd un 5. Construird una gran valle alrededaor de la muliiug, atrapands todas ks

E v excluyendo algunos 5.

SEEESS EE S E E S & EESE:r'

- —
W - LS e —

Estar fuera de la valla es andlogo a un resulfado negativo. Un falso negativo sena ung ovejg
{E) que estd fuera de ko vollz, Fjese, sin emborgo, gue fuera de o vallo todos son 5 (no hay
nnguna E), asf gue no habed folsos negatives.

& En uno proeba muy sensible; agueios gue den negativo probablemente serdn
negamos (sanos).

Lontmieg
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CUADRD 21-1 [continuacion)

Ahoro cambie el enfoque. Un pastor MUY ESPECIFICO es tacadio. No quiere alimentar o ofros
gnimales. Construye unag cerca mucho mds peqgueita, de modo gue sdib contengo algunas £
A cambio, Hene lo compensocion de qgue en ef inferior fodos serdn £ Construye lo valfa parg
incluir exclusivarments £,

s s s/ ES@ EEEY SS ES
SEE @E S S“EE/S}E E(S S E%
’ =

S S SE E 'E E E-.S

E S E

S

-
o

L
M
II.l'-'--I"-.r

EE S ES - E E/S § E E

£l infenior de fo vallo es andlogo o un resulfodo positive, Fiese gue dentro de lo valla sdio
fay E, asl gue no hay ningdn falso positivo, oungue pueden existir muchos folsos negotivos
que son los £ en el exteror

o En una prusba muy especliica: aquellos que den positvo probablemente serdn
pasitvos (enfermedad).

prueba. Los individuos eran 5 o E segiin el estindar de referencia, pero todos ellos
tuvieron que cumplir los mismos criterios de seleccidn para considerarse compara-
bles. Ciertas poblaciones con factores de riesgo de la enfermedad tendrin una mayor
proporcion de E, que puede provocar una capacidad exagerada de la prueba para
detectar estos casos,

PRUEBAS DE CRIBADO

Las pruebas pueden usarse con propasitos diagndsticos en individuos sintomdticos,
pero también sirven para proteger a una poblacion sana. Las pruebas de cribado de-
berian ser relativamente seguras, baratas y sencillas. Recuerde la metdfora del pastor:
st usted quisiera protegerse de una enfermedad, jqué preferiria: una prueba con sen-
sibilidad alta o con alta especificidad? {Pista: las pruebas de eribado deberian ser
totalmente inclusivas y no perder a nadie que pueda estar E.)

Leemos la prueba o como positiva (dentro de la cerca) o negativa (fuera de la
cerca). 51 protegemos a los E, no queremos perder a nadie que esté E, entonces que-
remos que todos los E den positivo, aunque puedan incluirse algunos talsos positivos,
Queremos una prueba de cribado inicial muy sensible ya que identificard a los ver
daderos positivos entre todos los resultados positivos. Para confirmar la presencia
verdadera de la enfermedad, podemos usar una prueba mas especifica sobre los indi-
viduos coya prueba inicial dio positivo.
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CURVAS ROC

Es muy comun e¢n una prueba tener un rango de valores para el resultado. Considerar
la prueba positiva o negativa depende de dénde tracemos la linea de separacion (o
como se limite nuestra cercal, Los miveles de tiroides, los niveles de colesterol v las
medidas de presicn arterial son ejemplos de estas pruebas. La figura 21-1 muestra las
distribuciones de los resultados gue podriamos obtener para personas E o 5.

Cueremos un punto de corte gque minimice tanto los falsos negativos comao los
talsos positivos, [dealmente, nos gustarian una sensibilidad ¥ una especithadad del
100%, pero a menudo tenemos que conformarnos con menos. Un aumento de la
sensibilidad a menude comporta una disminucidon en la especificad. Una curva
caracteristica de la t:u]'Jtr;Jli'.";id:u] de un receptor { RO, Receiver 'I'.'n'f:'f.'m.!.!'rzg characteris-
te Curve) ]:ILIE-'.l-E avu darnos a elt‘t’,ir &l 11'|::jur Punto de corte mostrando Hr:'i.ﬂll;ll11t1'fltﬁ
la compensacion entre sensibilidad v especificidad.

Las curvas ROC representan las tasas de verdaderos positivos contra las tasas de
falsos positivos v sirven para determinar el punto de corte mds preciso. El nombre
proviene de un sistema usado por los britinicos durante la Segunda Guerra Mundial
para distinguir las verdaderas senales de radio del ruido de fondo, Usaron estos gri-
ficas para evaluar su capacidad de leer precisamente las sefiales que los alertaban de
una invasion aérea alemana. Si acertaban, era un verdadero positivo; de ser inco-
rrecto, era un falso positivo, El objetivo de su sistema de defensa era minimizar las
lecturas falsas. Las curvas ROC también se han utilizado para evaluar la precisidn de
los motores de busqueda en Internet™.

La figura 21-2 muestra algunas curvas ROC, En la evaluacién de pruebas diagnos-
ticas, la {sensibilidad} se coloca en la ordenada v {1 — especificidad} en la abscisa. La
sensibilidad mds alta es del 100%, representada por un 1, v la especificidad mds alta
de 1 resulta en una {1 - especificidad} = 0. Las pruebas mas precisas tendrdin un punto
que se acerque a la parte superior 1zquierda del grifico donde la {sensibibdad} = 1 v

Funto de corte para + y —

@ O

Enfermo

WP

Rasultado da la prusba

FIGURA 21-1 Cistnbucian gde los resultados d2 una pruebe en una escala continua para los E v los
%, Los valores se solapan; |a distncidn entre un resultado positivg v uno negativo depende de didnde
golbquernas e punta de corte. Cuanda la movemos en una u offa dirsccidn, carmbiard el ndmero die
falsos negativos v falsos positivos v afectard a la sensibilidad v la espechodad, VP, verdadsro positive;
FP falso positivo), FN, falso negativo; W, verdadero negativo. {De wwwwikipedia org/image Roc-
peneral 2008.)
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tienen la enfermedad. Las pruebas pueden compararse con el estindar de referencia
para determuinar su precisidn. Un valor predictive positivo es la probabilidad de que
un paciente que dé positivo tenga realmente la enfermedad. Un valor predictive
negativo es la probabilidad de que alguien que dé negativo esté realmente sano. Son
conceptos andlogos a la sensibilidad v la especificidad, pero son mds intuitivamente
ttiles en ¢l modo en que los pacientes se presentan,

La formula para el valor predictivo positivo es:

Verdadero positivo
VPP = P

Todos los positivos (verdaderos v falsos)

La férmula para el valor predictive negativo es:

VPN = Verdaderos ﬂegat[wm

Todos los negativos (verdaderos y falsos)

La misma tabla 2 » 2 puede usarse para clasificar a los enfermos v los sanos v
aquellos que dan + y —. Fijese que los denominadores estin en las filas en vez de las
columnas.

Enfarmedad Salud
Resultade t+ I VF FF Total +

de la ]fI'rIJEl'.:IE'I _ I FM VM Tatal =

Las proebas con alta sensibilidad tendrin pocos falsos negativos y, por tanto, un
mejor valor predictivo negativo, mientras que aquellas con alta espeaficidad tendrin
un mejor valor predictivo positivo. Un rasgo interesante de los valores predictivos es
I:]_Ut' | W :";(..:l.l'l:l L:|.|'_'|:]|'_"|'|‘|.1|:|'| I'.{E' |i.| ]]Ttl_'i:'i-ili.:l'l'l I'.{I'.' |:| ]JTIJ‘I'_'I':'LI., :'l-i['ll.'l 'LI]I'Ih"iEI'I I'.:|.E |iJ ]]TE"«";J'.L"I'I.Ci-GI. ‘I.]‘I'_'
la enfermedad en la poblacion sometida a prueba. Esto tiene un impacto en si un
resultado positivo es o no creible.

Incluso en una prueba con una alta especificidad, si la enfermedad no es muy
prevalente, un resultado positivo todavia tendra una probabilidad relativamente alta
de ser un falso positivo, La siguiente tabla muestra cémo el valor predictivo positivo
estd amortiguado por la baja prevalencia del 1% de la enfermedad, hasta para una
prueba con sensibilidad elevada y especificidad del 959%*,

Enfermedad
E {10 puntos) S (101000 puntos)

Resultado de la prueba + 99 100

1 9,900

B ﬁ 10000
. .. 99 .
Vilor J:l1‘|:r.i14:t|'l.r'u positive = —— = S,

100 4 59



Hidden page



@ ELSEVIER. Foweoplar sin autorizacidn as un delio

CAPITULD 21 Bvaluacion de pruebas 173

LOGICA BAYESIANA

La prevalencia de una enfermedad también se conoce como la probabilidad a prior:
de una enfermedad. Esto es como preguntarse: «En una cierta poblacidn de indivi-
duos con los mismos sintomas, s escogiéramos uno al azar, jowil seria la probabili-
dad de que estuviera Ef». El andlisis bayesiano es un instrumento que podemos usar
para mejorar nuestras habilidades diagnésticas. El teorema de Baves incorpora el
conocimiento obtenido de los resultados de una prueba diagnastica v nos permute
calcular la prebabulidad @ posteriors de la entermedad usando la LR,
Una version simplificada del teorema Baves es:

Probabihdad a priori = LR = Probabihdad a posterior

El nomograma de la figura 21-3 se ha desarrollado para representar la utihdad
tofal de una prueba diagndstica en escenarios con diferentes probabilidades a priori
{0 prevalencias) de la enfermedad. La probabilidad a posterior refleja el conoci-
miento adicional ganado haciendo la prueba. Fijese que para coualgquier linea que
cruce una LR de 1, las probabilidades a priors v a postertors no cambian, LR mis
extremas tienen un impacte mds grande en la diferencia entre las probabilidades
J_f.'rr'r:' rf ':r' 24 I:'lf.l.'l'!-l'.'rl.-l'.l Til.

En general, las pruebas diagndsticas proporcionan mis informacion adicional al
realizarse en individuos que tienen una probabilidad intermedia de la enfermedad,
aproximadamente entre el 20 v el 80%. La figura 21-4 ilustra la ganancia de informa-
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FIGURA 21-4 La probabilidad & postenor de enfermedad de |a arteria coronaria (A& en funddn de
[a probabilidad o poorey las resultados de una gammagrafia, La mayor parie del conocirmento se gana
cuando la prebabilidad @ priov, estimaca a partir de los sintomas del padente, 8std en un rango
moderado. (De Goldman, L. 1986, Moninvasive tests for diagnosing the presence and
extent of coronary artery disease: Exercise, electrocardiography, thallium, scantigraphy, and
radicnuclide ventrniculography. J Gen Infem Med, 1(4): 258-65.)
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cton adicional al hacer una prueba de representacidn del talio (sensibilidad del 75%
v especificidad del 90% comparado con el estindar de referencia del angiograma
cardiaco) para diagnosticar enfermedad de la arteria coronaria (AC). Cambios incre-
mentales mas grandes de probabilidades a priori v @ posteriori ocurren cuando la
prevalencia {probabilidad a priori) de la enfermedad es moderada. Esto es cierto
tanto para resultados + como —,

Puede ser tentador realizar una prueba que confirme o rechace un diagndstico,
I"."L"FI:I NN Pr”t.'l:'lii 134 I::I.I:]J‘I'.'T'i;i ]'I'.'-'I.][:.f.iir."i‘l'.' :"ii s rt':'l-”]t;ll.].l.'l i Wa a 'L'i.'ll'['ll:'l'l-ilr |'.'| 1r-'|.|i||'|'|it'['|1|::l
recomendade. 51 sabemaos que la probabilidad a priori de E ¢ 5 es muy alta o muy
braja, no es probable que una prueba diagnostica afiada un conocimiento considera-
ble sobre el estado del paciente. Hay que ir con cuidado con este principio general si
una enfermedad podria resultar mortal si no se diagnostica. En estos casos puede
bajarse el listén para la realiracion de pruebas diagnésticas, aunque solo puedan
afadir unos pocos grados de certeza. En estos casos también puede seguirse directa-
mente ¢l estindar de referencia.
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Epilogo

No heredamos la tierra de nuestros padres, la tomamos prestada de
nuestros hijos.

—Viejo refrdn Anish

Tenemos la oportunidad de oro de otorgar muchos anos de vida a través de la apli-
cacion del conocimiento adquirido al usar la bioestadistica en su plenitud. Muchos
de nosotros viviremos nuestras vidas hasta los Gltimos dias, con la mavoria de los
afios llenos de experiencias productivas y provechosas. Esta ciencia puede servir no
silo para obtener un beneficio a través de los tratamientos médicos, sino también a
través de medidas preventivas,

Hemos visto avances asombrosos en el siglo pasado. Somos muchos los que recor-
damos la llegada de la vacuna de la polio, los antibidticos y la instauracidn de leves
de salud piblica que garantizaban una alimentacion y agua salubres. Los tratamien-
tos contra el cincer v la fase terminal de un paro cardiaco pueden alargar la vida mas
que nunca hasta la fecha. Sin embargo, no todos los habitantes de este planeta tienen
el mismo acceso a los beneficios en el campo de la salud de los cuales sélo algunos
cisfrutamos. El desafio del proximo siglo serd aplicar el conocimiento para otorgar
AVAC a todas las personas de cualquier parte del mundo.

5i somos capaces de llevar a cabo este ambicioso proyecto, se habrin cumplido los
mejores intereses globales. Sin embargo, el poder de la intervencidn para mejorar
puede ampliarse mids alla de los que vivimos en la actualidad. Podemos usar este
conocimiento para moldear el futuro de modo que nuestros descendientes sigan
apreciando los beneficios que actualmente experimentamos.

La poblacién de la Tierra ha aumentado exponencialmente en el siglo pasado a
mis de 6,000 millones de habitantes, ¥ sigue creciendo. El consumo de nuestros
recursos naturales se estd llevando a cabo a un ritmo cada vez mds rapido'. La con-
secuencia ha sido un efecto negativo en nuestro entorno natural que ha trastornado
el enrevesado equilibrio entre el medio ambiente, las plantas v los animales que han
evolucionado durante cientos de miles de anos.

El siglo pasado también ha visto acelerar la carrera armamentistica hasta el punto
de haber creado armas que, si se usan con el propasito para el que fueron disenadas,
son extremadamente destructivas y hasta podrian ser capaces de extinguir la raza
humana.
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El dano causado por los conflictos politicos puede minar el sistema sanitario y la
felicidad de las personas. Todo el AVAC potencial en la vida de un individuo, y sobre
todo en la infancia, se devalda de repente en el escenario de una guerra.

Tenemos la capacidad v los instrumentos para aplicar nuestro conocimiento en la
mejora de la especie humana, no sélo en poblaciones limitadas, sino también para
todos los presentes y futuros habitantes de la Tierra. Esto es un enorme desafio, pero
que debemos afromtar, La extraordinaria capacidad de las personas para resolver
I"."TI.'II"'_':;'[T'I;!H, AL ."ii b= I'lfl:..'t':'ulltilr'l "l-'-'l.ri“'h- hIIEll'i:l?';, &5 Uln i['II:'I.iIL':ll'.l.UT ﬂ.l'l'.' l]l.l‘l'.' ‘L'|.|.-'|.|I:J l]i'l'.'T LMl ©h
postble. 51 tenemos la capacidad de alcanzar nuestro potencial intelectual miximo, lo
alcanzaremos cuando seamos capaces de reconocer situaciones que tlenen un
impacto global perjudicial e intervenir con eficacia, protegiendo el derecho del indi-
viduo de perseguir una experiencia vital de calidad.

(zaril F. Dawsen

I Wilsom, E. 0, 2002, The Furare of Life. New York: Randem House,
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Interpretacion facil
de la bioestadistica

Gail F. Dawson, MD, M5, FAAEP

Aprenda bioestadistica de una manera facil. Este nuevo recurso -
presenta los conceptos clave que necesita para dominar la

bioestadistica v aplicarlos en la practica médica. . .
Los ejemplos de facil comprension, las analogias que explican . F .

los conceptos mas complejos y las aplicaciones practicas le ‘
proporcionan las herramientas para incorporar la teoria en la
practica diaria. La organizacion del libro es intuitiva vy los con-
ceptos se construyen con complejidad creciente, maximizando
la comprension.

* Pone el énfasis en los conceptos, no en las farmulas, para una
aorientacion basada en la clinica,

» Emplea una presentacion y un estilo de facil entendimiento
para hacer el material mas accesible.

» Se centra en las aplicaciones practicas de la bioestadistica en
la practica meédica para proporcionarle una mejor comprension
de como y por qué se lleva a cabo la investigacion,

* Presenta una cobertura amplia y a la vez concisa para crear una
informacion completa y de facil acceso.

* Proporciona ejemplos, analogias y trucos de memorizacion
que facilitan la asimilacion de la informacion.

Interpretacion facil de la bioestadistica |le dara la confianza para
valorar la bibliografia disponible v el vocabulario que necesita
para tratarla.

SBN 978-84-B086-460-2

9'"788480"864602'

8

SAUNDERS  www.elsevier.es



