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AVISO LEGAL
IMPORTANTE

Los contenidos presentados en este libro son
para fines informativos y educativos. Los autores,
editores y publicadores no se hacen responsa-
bles de cualquier consecuencia derivada del

uso o interpretacion de la informacion presen-
tada en este libro.
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PROLOGO

La bioestadistica médica es el lenguaje que habla la evi-
dencia en elcampo de la medicina. Es la herramienta que
nos permite comprender, interpretar y aplicar los datos
que emergen de la compleja red de informacion que
caracteriza a la investigacion en salud. Este libro es una
guia indispensable para aquellos que buscan navegar por
este vasto océano de datos con destreza y comprension.

En un mundo donde la toma de decisiones clinicas y la
formulacion de politicas de salud dependen cada vez mas
de la evidencia cientifica, la bioestadistica se erige como
el cimiento sobre el cual se construye el conocimiento
médico. Este libro no solo proporciona las herramientas
necesarias para entender los principios fundamentales de
la bioestadistica, sino que también explora como estas
herramientas pueden ser aplicadas de manera practica
en la investigacion medica.
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A lo largo de estas paginas, el lector sera guiado desde
los conceptos mas basicos hasta los métodos mas avan-
zados, siempre con un enfoque claro en la relevancia
clinica. Se abordaran temas que van desde la recopilacion
y descripcion de datos hasta el diseno y analisis de estu-
dios epidemiologicos y ensayos clinicos. Se destacaran
casos practicos y ejemplos reales para ilustrar como la
bioestadistica influye en la toma de decisiones médicas
y en la mejora de la atencién al paciente.

Este libro es el resultado de la colaboracion de exper-
tos en bioestadistica y profesionales de la salud, unidos
por la conviccion de que el conocimiento estadistico es
esencial para una practica medica basada en la evidencia.
Esperamos que este viaje a traveés de la bioestadistica
medica sea tan educativo como emocionante, y que al
final, los lectores se sientan capacitados para explorar,
entender y contribuir al vasto campo de la investigacion
medica.

Dr. Wilber Adolfo Gomez Vargas, PhD.
Universidad de Antioquia (Colombia)
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INTRODUCCION

La bioestadistica médica es una disciplina fundamental
en elambito de la investigacion y la practica clinica, pro-
porcionando las herramientas estadisticas necesarias para
comprender, analizary aplicar los datos en el contexto de
la medicinay la salud. Este libro busca ser un companero
indispensable para estudiantes, investigadores y profe-
sionales de la salud, brindando una solida base en los
principios estadisticos aplicados a la biomedicina.

En el complejo entramado de la medicina moderna, la
toma de decisiones basada en la evidencia se ha con-
vertido en el pilar sobre el cual se sustentan los avances
cientificos y las mejores practicas clinicas. La bioestadistica
surge como la brujula que guia a los profesionales de la
salud en la interpretacion y aplicacion de los datos, per-
mitiendoles discernir entre la casualidad y la causalidad,

15



identificar patrones y asociaciones, y evaluar la eficacia
de intervenciones meédicas.

En cada capitulo, se presenta la relevancia directa de la
bioestadistica en la toma de decisiones médicas. Ademas,
se destacaran las consideraciones éticasy practicas que
deben guiar la aplicacion de estas herramientas estadis-
ticas en el contexto de la investigacion medica.

Alsumergirnos en las paginas de este libro, extendemos
unainvitacion al lector para descubrir el poder transforma-
dor de la bioestadistica médica y adquirir las habilidades
esenciales necesarias no solo para interpretar criticamente
la literatura cientifica, sino también para disenar estudios
solidosy contribuir de manera significativa al progreso de
la medicina basada en evidencia. Desde los conceptos
fundamentales hasta las aplicaciones mas avanzadas,
este libro aborda la bioestadistica meédica con un enfoque
claroy practico. A lo largo de sus paginas, exploraremos
como disenar estudios robustos, recopilar datos de manera
efectiva y utilizar técnicas estadisticas pertinentes para

16



responder preguntas clinicas, impulsando asi el avance
del conocimiento médico.

iBienvenidos a un viaje apasionante en el mundo de la
bioestadistica medical

17






Capitulo |

MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS

ANALISIS CUANTITATIVO DEL
PROBLEMA DE SALUD EN LA
POBLACION

INTRODUCCION

Los instrumentos de las medidas epidemiologicas son capa-
ces de ayudarnos a cuantificar aspectos de la frecuencia de
una enfermedad, por lo tanto, permiten la total descripcion
y comprensibilidad de su importancia en la salud publica.



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

CONCEPTOS

a. PROPORCION

Es la relacion entre el numero de individuos que poseen
una cierta caracteristica y el total de la comunidad (More-
no-Altamirano et al., 2000):

Proporcion= a / (a+b)

a: el numero de individuos que poseen una caracteristica
o atributo

b: elnumero de individuos que no poseen el mismo atributo
a + b: el total de la poblacion bajo nuestro estudio

Propiedades:

O<a/atb=s1

El numerador esta incluido en el denominador

Si esta condicion no existe, la proporcion es = 0 en-
tonces (a = 0)

Sitodos los miembros de la poblacion tienen el atributo,
la proporcion es =1 (b = 0)

Generalmente es expresado como porcentaje= (a/
a+b) "100

20



MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION .

Ejemplo:

En una comunidad con una poblacion de 434 habitantes,
27 personas tienen colitisamebiana el 1 de enero del 2022.

Entonces:
27 / (27 + 407) 100 = 6,2 %

Interpretacion: El resultado indica que el 6,2% de la po-
blacion tiene colitis amebiana el 1 de enero del 2022, Esto
significa que, de los 434 habitantes, 27 personas padecen
esta enfermedad en ese momento.

b. TASA

La cantidad de cambios de un evento sobre el tiempo (uni-
dad de tiempo).

En epidemiologia los cambios de un evento relatan los
nuevos casos (tasa de natalidad, tasa de morbilidad, tasa
de mortalidad, etc). El numerador establece la frecuencia
absoluta simple de casos del estudio, mientras que el de-
nominador esta formado por la sumatoria de los periodos
individuales de riesgo a los que han estado expuestos los
individuos susceptibles de la poblacion de estudio (Moreno-
Altamirano et al,, 2000).

21



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION
Tasa de incidencia de una enfermedad:

Numero de nuevos casos X Periodo
Poblacion en riesgo bajo observacion

Tasa deincidencia =

Propiedades

Elvalor minimo es = 0
Elvalor maximo es =/+
Elvalor de la tasa depende del tiempo de observacion

El numerador esta incluido en el denominador

Ejemplo: ;Cual es la tasa de mortalidad por COVID-19 en
el municipio de Azogues en el afio 2020?

Entonces:

Tasa de incidencia = numero de muertes durante 2020 /
(poblacion en riesgo a 30 de junio) x (10")

Tasa de incidencia= 125/13.450 x 100.000 Hab = 929,36 por
cada 100.000 Hab

Interpretacion: El resultado indica que la tasa de mortalidad
por COVID-19 en el municipio de Azogues en el ano 2020
fue de 929,36 por cada 100.000 habitantes. Esto significa
que, durante ese ano, hubo 125 muertes por COVID-19 en
una poblacion en riesgo de 13.450 habitantes. Esta tasa de
incidencia expresa la cantidad de muertes por COVID-19
por cada 100.000 habitantes en el municipio.

22



MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION .

c. RAZON

Esigual a la relacion entre dos unidades, cada una de ellas
posee diferentes cualidades (Moreno-Altamirano et al., 2000):

Razén=x/y

Propiedades:

El numerador no estd incluido en el denominador
La razon es utilizada en las siguientes situaciones:

a) XyY se refieren al mismo evento de salud en dos
distintos grupos

Razon de género= (# de pacientes masculinos con SIDA/poblacion masculina)

(# de pacientes femeninas con SIDA/poblacion femenina)

También puede encontrarse:

Razon de género = (# de casos de género masculino)

(# de casos de género femenino)

b) XyY se refieren a dos periodos de tiempo

Razoén de género= # de pacientes masculinos con SIDA/poblacion masculina en 2004)

(# de pacientes femeninas con SIDA/poblacion femenina en 2004)

23



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

c) XyY serefieren aigual periodo de tiempoy poblacioén,
pero no tiene un valor real

(# de ninos muertos por sarampion vistos en una comunidad en 2004)

(# de casos de mortalidad esperados sin campana de vacunacion)

En salud publica uno puede encontrar diferentes usos de
la razon como:

Camas/medicos, auxiliares/doctor, poblacion/unidades
de salud, etc.

MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS

a. PREVALENCIA:
Numero de casos que existen en cierto momento dado en
una poblacion determinada.

Se entiende por casos, todos los casos nuevos y viejos. Por
ejemplo: la prevalencia de sarampion significa el numero
de casos totales que cumplen con el criterio diagndstico de
sarampion (Bonita et al., 2008; Lozano Poveda, 2012).

b. TASA DE PREVALENCIA (TP)

Tasa de Prevalencia= numero de casos en un momento dado

poblacion total

24



MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION .

Ejemplo:

Numero de pacientes con sarampion en la comunidad “X"
al1/12/2021= 74

Poblacion total de la comunidad “X" al 1/12/2021= 324
TP=74/324 = 0,23 X100 =23 %

Interpretacion: El resultado indica que en la comunidad “X"
al1de diciembre de 2021, el 23% de la poblacion total ha sido
diagnosticada con sarampion. Esto sugiere que existe un
brote de sarampion en la comunidad, ya que el porcentaje
de pacientes afectados es bastante alto en comparacion
con la poblacion total. Es importante tomar medidas pre-
ventivas y de control para evitar la propagacion del virus y
proteger a la poblacion.

Propiedades de la tasa de prevalencia:

Es una medida de probabilidad. En este contexto existe
la oportunidad de encontrar algo positivo para la en-
fermedad estudiada en un tiempo dado.

Es una buena medida para planear intervenciones, al
menos para enfermedades cronicas (da una estimacion
de la frecuencia relativa de un problema de salud).

No es el mejor instrumento para evaluar elimpacto de
un programa de salud.

25



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

c. INCIDENCIA

Numero de nuevos casos presentados durante un cierto
periodo de tiempo en una poblacion dada.

En Javier Loyola existieron 27 nuevos casos de sarampion
el1/01/1987 vy el 31/12/1987

Por lo tanto, solo existen 27 casos nuevos sin un denominador.

d. TASA DE INCIDENCIA (TS)

TS = numero de nuevos casos
poblacion enriesgo x periodo de observacion

La tasa de incidencia depende de una unidad de tiempo y
esta no puede ser mas que uno.

Ejemplo: ;Cual es la tasa de incidencia de diarrea en ninos
menores de 5 anos en un Centro de Salud de Javier Loyola
durante un ano, considerando que se registraron 792 nue-
vos episodios de diarrea en un total de 100 ninos seguidos
durante este periodo?

TS= 792 / 100 ninos = 7,9 episodios de diarrea por nino.

Interpretacion: La tasa de incidencia de diarrea en ninos
menores de 5 anos en el Centro de Salud de Javier Loyola
es de 7.9 episodios por nino por ano. Esto significa que, en
promedio, cada nino menor de 5 anos en este centro de
salud experimenta aproximadamente 8 episodios de dia-
rrea por ano. Esta informacion es importante para evaluar
la carga de enfermedad y la necesidad de intervenciones
de salud publica en esta poblacion especifica.

26



MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION .

e. TASA DE INCIDENCIA ACUMULATIVA (TIA)

TIA = numero de nuevos casos en un periodo de tiempo

poblacion total en riesgo

El numerador es el numero de pacientes afectados
(casos) durante el periodo de observacion.

El denominador es la poblacion en riesgo al inicio del
periodo de observacion.

TIA, indica el riesgo dado a cada una de las personas de la
poblacion de estudio durante el periodo de observacion.

La tasa de ataque es una especifica tasa de incidencia acu-
mulativa, limitada al periodo del tiempo, durante el cual la
poblacion esta expuesta a cierto riesgo.

Ejemplo: en una comunidad de 500 personas, se han re-
gistrado 30 casos nuevos de una enfermedad respiratoria
en el transcurso de un ano. ;Cual es la tasa de incidencia
acumulativa de esa enfermedad respiratoria por 1000 ha-
bitantes en esa comunidad?

En este caso, la tasa de incidencia acumulativa seria:

Tasa de incidencia acumulativa = (30 casos / 500 personas)
X 1000 = 60 casos por cada 1000 personas

Interpretacion: La tasa de incidencia acumulativa de la

enfermedad respiratoria en esa comunidad es de 60 casos
por cada 1000 habitantes. Esto significa que, en promedio,

27



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

60 personas de cada 1000 habitantes de la comunidad
han desarrollado la enfermedad respiratoria durante el
transcurso de un ano.

Esta medida es util para comprender la carga de la enfer-
medad en la comunidad y puede ser utilizada para imple-
mentar medidas preventivas y de control.

RELACION ENTRE MEDIDAS
EPIDEMIOLOGICAS

TASA DE PREVALENCIA (TP) Y TASA DE INCIDENCIA (TI)

Se utiliza en casos raros de presentacion de enfermedades
y esigual a:

Tasa de prevalencia = tasa de incidencia x el tiempo medio de
duracion de la enfermedad.

Cuando dos de los tres parametros son conocidos, el ter-
cero puede ser encontrado. En la practica este es usado
calculando la tasa de incidencia cuando todos los casos
presentados han sido registrados, la poblacion es conocida
y estable, y un estimativo de la duracion media de la enfer-
medad es disponible.

28



PATRON DE ENFERMEDADES EN UNA COMUNIDAD

La epidemiologia descriptiva no contiene por si misma una
descripcion de la frecuencia con que ocurre una enferme-
dad en una comunidad (prevalencia, tasa de prevalencia,
incidencia, tasa de incidencia, etc.), por lo que la distribucion
de la enfermedad en una comunidad bajo estudio puede
demostrar un patron que esta ligado a ciertas caracteristicas
(Organizacion Panamericana de la Salud, 2011).

Estas caracteristicas son clasificadas como:

Caracteristicas del
lugar :

29



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

CARACTERiSTICAS DE LA
POBLACION (PERSONAS)

Cada persona difiere de otra por factores endogenos (edad,
genero, raza) y por factores exdgenos (situacion familiar,
condicion socioeconomica, religion, etc.).

EDAD

La ocurrencia de infeccion, enfermedad o muerte esta fuer-
temente asociada con la edad. La asociacion es fuerte y para
comparar correctamente dos poblaciones, uno necesita
estandarizar la variable edad.

La edad puede ser definida cronologicamente o puede ser
evaluada por criterio funcional. Cronologicamente la edad
es ampliamente aplicada, pero en la practica a veces no
siempre se obtienen los datos precisos de la edad (Romero
Sandoval et al., 2015).

GENERO

En algunas situaciones la ocurrencia de enfermedad es
diferente de acuerdo al género. La proporcion de hombres
y mujeres en una poblacion puede variar segun la edad
en diferentes grupos (nuevos nacimientos, ninos jovenes,
adultos, tercera edad). Estas diferencias deben ser mante-
nidas presentes en la mente cuando se quiera interpretar
los resultados globales (Romero Sandoval et al., 2015).
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MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION .

RAZA

Los factores hereditarios de riesgo relacionados a la raza
pueden favorecer ciertas enfermedades. Es importante
tomar esto en consideracion cuando se conduce un es-
tudio de epidemiologia descriptiva. Es dificil entender qué
problemas de salud estan directamente ligados a la raza,
debido a que frecuentemente es mas facil ligarlo con el es-
tado socioeconomico, la cultura, la educacion, etc. (Romero
Sandoval et al., 2015).

GRUPO ETNICO

Desde el punto de vista epidemiologico, un grupo étnico
es una reunion de individuos quienes han convivido jun-
tos bajo las mismas condiciones de un particular medio
ambiente, suficientemente largo, para haber adquirido las
mismas caracteristicas, tanto sociales como biolégicas. En
el estudio epidemiolégico de las enfermedades y los servi-
cios de salud es importante anotar el origen etnico (Romero
Sandoval et al., 2015).

OTROS FACTORES

Lugar de

Religién /b" Ocupacién
9 nacimiento / b P

&

Grupo socio
HIE OUES Q/ econémico T Estado civil
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CARACTERISTICAS DEL LUGAR

Lugar, en términos geograficos, se refiere a la latitud y lon-
gitud, pero este tambiéen puede ser definido por las condi-
ciones medio ambientales y sus habitantes.

La distincidon entre el area urbanay rurales un elemento esen-
cial para la descripcion epidemiologicay/o la investigacion.
Ellugar de origen es importante en algunas investigaciones,
aunque a veces es dificil definirlo. La nocion de lugar es
particularmente importante en la vigilancia epidemioldgica
(Martinez Hernandez, 2013).

CARACTERISTICAS DEL TIEMPO

Cambios temporales en el punto de un fenémeno de salud,
a traveés de la variabilidad en el tiempo pueden ser causas
medibles.

La ocurrencia en la variacion del fendmeno puede ser.

No periddico

Periddico

Cambios regulares
NO PERIODICO. Por lo general, se observa en forma de una
epidemia o pandemia. Se refiere a un aumento notable por

encima de los niveles “‘normales” de incidencia o prevalencia
de una enfermedad en una poblacion.
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PERIODICO: Se refiere a la periodicidad de las funciones
fisiologicas delindividuo. Uno debe conocer esta periodicidad
y tomar las medidas preventivas para evitar complicaciones
mayores (Martinez Hernandez, 2013).

CAMBIOS O TENDENCIAS: Es la evolucion de un fendmeno
sobre un largo periodo de tiempo (decadas, generaciones
o centurias).

Como ejemplos podemos citar: la declinacion de la morta-
lidad infantil en Europa, la desaparicion del sarampion. Las
causas de estos cambios seculares son frecuentes y estan
interrelacionados, por ejemplo: cambios en las condiciones
economicas, en las condiciones sanitarias, en el estado nutri-
cional, etc. ELconocimiento y tener en cuenta las tendencias
es importante cuando los impactos de los programas de
salud estan por ser evaluados (Martinez Hernandez, 2013).

CONCLUSIONES

Los esenciales conceptos han sido descritos y deberan ser
conocidos:

Prevalencia y tasa de prevalencia
Incidencia, tasa de incidencia, tasa de incidencia
acumulativa

En proximos ejercicios, estas herramientas facilitaran una
evaluacidon mas precisa de un problema de salud y ayuda-
ran a identificar el grupo de la poblacion afectado por un
fendmeno.

33



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

I EJERCICIO

En agosto de 1995, se realizd una primera investigacion en
una comunidad rural con el objetivo de conocer el numero
de casos de parasitosis en dos zonas de la regidon, cuyos
datos se muestran en la tabla 1.

La estructura de la poblacion estudiada se encuentra en
la tabla 2.

+  Pregunta 1: ;Qué medidas epidemiolégicas pueden
ser encontradas de los datos presentados?

Pregunta 2: ;Que informacion ellos proveen?

Para comprender el estudio del problema en el tiempoy el
numero de nuevos casos detectados en la poblacién total
entre 7/95y 5/97, véase la tabla 3.

En la tabla 4 se observa la evolucion de la estructura o
grupos de la poblacién, durante el mismo periodo.

Pregunta 3: ;Cuales la incidenciay la tasa de incidencia
en ambas zonas?

a.- Portrimestre (sobre eltotaldel periodo de observacion)
b.- Por el ano 1086

+ Pregunta 4: ;Hay diferencia entre la tasa especifica de
incidencia por comunidad y/o por trimestre?

+  Pregunta 5: ;A que conclusiones operacionales puede
usted llegar después de este analisis?
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Para estudiar mas ampliamente elimpacto de la parasitosis
en el estado de salud de la poblacién; fueron recolectados
los datos con los resultados sobre la mortalidad especifica
de la parasitosis en la tabla 6. Por su parte, la tabla 7 pre-
senta la composicion o estructura de la poblacion al final
de junio de 1996.

+  Pregunta 6: ;Que medidas epidemioldgicas pueden
ser calculadas con estos datos?

+  Pregunta 7: ;Podria esto ser de interés para conocer
el numero de casos por zona?

Pregunta 8; ;Su analisis permite identificar el alto riesgo
de los grupos? (Compare su respuesta con la respuesta
de la pregunta 2)

TABLA1

NUMERO DE CASOS DE PARASITOSIS DETECTADOS EN
LA PRIMERA RECOLECCION DE DATOS.

AGOSTO - 1995

EDAD ENANOS  ZONAA ZONAB AMBAS ZONAS

o} 10 7 17
1-9 72 54 126
10 + 78 63 141
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TABLA 2

ESTRUCTURA DE LA POBLACION DE LAS ZONAS
INVESTIGADAS

AGOSTO - 1995

EDAD EN ANOS ZONAA ZONAB AMBAS ZONAS

0 452 520 972
1-4 1967 2248 4215
5-9 1954 2239 4193

10 - 19 2761 3158 5919
20 -29 1750 2000 3750
30 -39 1330 1525 2855
40 - 49 737 844 1581
50 - 59 520 506 1116
60 + 433 496 929
TOTAL 11904 13626 25530
TABLA 3

NUMERO DE TRIMESTRE DE LOS NUEVOS CASOS DE
PARASITOSIS EN LA POBLACION TOTAL

1995 - 1997

EDAD EN ANOS ZONAA ZONAB AMBAS ZONAS

3/95 4371 3950 8321
4/95 5030 5416 10446
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1/96 4272 3512 7784

2/96 3607 2143 5750

3/96 3740 2569 6309

4/96 4369 4285 8654

1/97 3758 3525 7283

2/97 3485 2336 5821
TABLA 4

EVOLUCION DE LA POBLACION EN EL MEDIO
TRIMESTRE DURANTE EL PERIODO DE ESTUDIO

1995 - 1997

EDAD EN ANOS ZONAA ZONAB AMBAS ZONAS

3/95 11904 13626 25530
4/95 12008 13745 25753
1/96 12113 13865 25978
2/96 12219 13986 26205
3/96 12326 14108 26434
4/96 12434 14231 26665
1/97 12543 14356 26898
2/97 12563 14482 27133

37



. MEDIDAS EPIDEMIOLOGICAS. ANALISIS CUANTITATIVO DEL PROBLEMA DE SALUD EN LA POBLACION

TABLA 5

NUMERO DE MUERTES ATRIBUIBLES A PARASITOSIS
(AMBAS ZONAS)

1/1/1996 - 31/12/1996

EDAD EN ANOS ZONAA+ZONAB

0 18
1-4 26
5-9 8
10 + 25

TOTAL 77

TABLA 6

ESTRUCTURA DE LA POBLACION (COMBINADAS AMBAS
POBLACIONES)

FINAL DE JUNIO

EDAD EN ANOS ZONAA+ZONAB

0 1002
1-4 4346
5-9 4323

10 - 19 6103
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20 - 29 3866
30 -39 2044
40 - 49 1630
50 - 59 1151
60 + 058
TOTAL 26323
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Capitulo Il

VALIDEZ Y TEST O PRUEBA DE
REPRODUCIBILIDAD

INTRODUCCION

El enfoque de este capitulo es presentar técnicamente
elementos que permitan realizar una evaluacion diagnos-
ticay la busqueda de metodos.



. VALIDEZ Y TEST O PRUEBA DE REPRODUCIBILIDAD

Empezamos. Para juzgar la validez de un test, uno deberia
evaluar:

Su validez interna

Su validez externa

LA VALIDEZ INTERNA DE UN TEST

Es la capacidad para evaluar de una forma o manera correcta
el estado de salud de un individuo. Es la medida de calidad
de un instrumento (Hernandez Sampieri et al,, 2010).

ESTA CAPACIDAD ES MEDIDA POR:

0 LA SENSIBILIDAD
LA ESPECIFICIDAD

LOS VALORES PREDICTIVOS

LA REPRODUCIBILIDAD

Es la capacidad de obtener el mismo resultado cuando
se repite un test sobre la misma persona bajo idénticas
condiciones.

Uno puede distinguir la reproducibilidad de un observador
(- REPRODUCIBILIDAD INTRA-OBSERVACION) y de varios
observadores (REPRODUCIBILIDAD INTER-OBSERVADOR).
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1.- SENSIBILIDAD Y
REPRODUCIBILIDAD DE
UN TEST O PRUEBA

Cuando una poblacion esta expuesta a un agente infeccioso,
puede, por ejemplo, ser dividida en dos subpoblaciones:
una subpoblacion infectada y otra que no.

La prueba de laboratorio ideal seria sin error, laambigltedad
o el desconocimiento indican el valor del estado de salud.

Asi, una prueba clasificaria a una persona infectada como
positiva o no infectada como negativa. Lamentablemente,
esta pruebaideal no existe. Por lo tanto, habra ciertas subcla-
sificaciones, como se refiere en la siguiente tabla (Vizcaino-
Salazar, 2017):

PACIENTE PACIENTE NO

TOTAL
INFECTADO (E+) INFECTADO (E-)

A.- VERDADERO B.- FALSO

POSITIVO (V+) A+B
POSITIVO POSITIVO
C- FALSO D.- VERDADERO

NEGATIVO (V-) C+D
NEGATIVO NEGATIVO

TOTAL A+C B+D A+B+C+D

Fuente: (Vizcaino-Salazar, 2017)
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SENSIBILIDAD

La sensibilidad es la proporcion de personas con el pro-
blema de salud reconocidas como tal (verdadero positivo)
(Hernandez Sampieri et al., 2010).

Sensibilidad = la probabilidad de ser diagnosticado como un
paciente cuando uno realmente ha tenido la enfermedad =
Paciente (verdadero positivo / enfermedad positiva).

Sensibilidad = verdaderos positivos (V+)

Total de la poblacion enferma

Sensibilidad = verdaderos positivos (V+)

Verdaderos Positivos (V+) + Falsos Negativos (F-)

ESPECIFICIDAD

La especificidad es la proporcion de personas no enfermas
reconocidas como tal (verdaderos negativos) (Hernandez
Sampieri et al., 2010).

Especificidad = probabilidad de que los resultados de un
test o prueba resulten negativos cuando realmente no se
tiene la enfermedad = paciente (verdadero negativo/enfer-
medad negativa)

Especificidad =  verdaderos negativos (V-)

Total, de poblacion enferma
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Especificidad = Verdadero Negativo (V-)
Verdaderos Negativos (V-) + Falsos Negativos (F-)

EJEMPLO:

146 pacientes se presentaron a consulta por la presencia de
ulceras genitales, para lo cual fueron sometidos a pruebas
para detectar presencia de anticuerpos del VIH, mediante
ELISA (Pasteur) y con la referencia del test IBA (Immune
Blood Essay). ¢Cual es la sensibilidad y especificidad del
test de ELISA?

De los 146 pacientes sometidos a pruebas, se encontro 58
IBA test positivo, 55 ELISA positivo y 1 seronegativo para
ambos, IBAy ELISA.

TEST IBA + IBA - TOTAL
ELISA + 54 1 55
ELISA -

TOTAL 58 146

Los otros datos pueden ser facilmente calculados:

TEST IBA + IBA - TOTAL
ELISA + 54 1 55
ELISA - 4 87 o1
TOTAL 58 88 146
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Entonces:

LA SENSIBILIDAD = P ELISA+
IBA +

LA SENSIBILIDAD ES IGUAL: A LA PROBABILIDAD DE
ENCONTRAR UN ELISA + CUANDO LA PRUEBA DE
REFERENCIA ES POSITIVO.

Sensibilidad =54 =0,03=93 %
58

LA ESPECIFICIDAD :  PELISA -
IBA -

LA ESPECIFICIDAD ES IGUAL: A LA PROBABILIDAD
DE ENCONTRAR UN ELISA - CUANDO LA PRUEBA DE
REFERENCIA ES NEGATIVA

Especificidad = ﬂ= 0,99 =99 %
88

La especificidad se expresa como un porcentaje y es im-
portante porque nos indica cuan confiable es un test para
descartar la presencia de una enfermedad en una poblacion.

Interpretacion: Una especificidad alta nos indica que el test
tiene pocas probabilidades de dar un resultado falso positivo,
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lo cual es importante para evitar diagnosticos erroneos y
tratamientos innecesarios.

Una especificidad baja, por otro lado, indica que eltest tiene
una mayor probabilidad de dar falsos positivos, lo cual pue-
de llevar a tratamientos innecesarios y a una mayor carga
emocional para los pacientes.

* P= probabilidad I

Il.- VALORES PREDICTIVOS

Los valores predictivos de una prueba son una medida
de funcionamiento de la prueba en una poblacion dada
(Vizcaino-Salazar, 2017).

A.- VALOR PREDICTIVO DE UNA PRUEBA POSITIVA (VPP)

VPP = la probabilidad de tener la enfermedad cuando la
prueba es positiva (valor predictivo positivo VPP)

VPP = verdadero positivo (v+)
Verdadero positivo (v+) + falso positivo (f+)

VPP = P (E+/ V+)
En nuestro ejemplo:

VPP = P (E+/V+)
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VPP-= La probabilidad de ser realmente seropositivo cuando
la prueba de ELISA fue Positivo (seropositivo = prueba
de referencia de IBA es positiva)

VPP - 54 - 98 %

55
B.- VALOR PREDICTIVO DE UNA PRUEBA NEGATIVA (VPN)

VPN = La probabilidad de ausencia de la enfermedad
cuando la prueba es Negativa
(valor predictivo negativo VPN)

VPN = verdadero negativo (v-)

Verdadero negativo (v-) + falso negativo (f-)
VPN= V-
V- + F-
= P(E-/V-)

En nuestro ejemplo

VPN= P (E-/V-)
= La probabilidad de ser realmente seronegativo
cuando la prueba de ELISA fue Negativa (serone-
gativa = prueba de referencia IBA es negativo).

VPN =87=06%
o1
* P= probabilidad, V=Verdadero , F= falso , E= prueba ELISA I

Fuente: (Vizcaino-Salazar, 2017)
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lll.- INFLUENCIA DE LA TASA DE
PREVALENCIA SOBRE EL VALOR
PREDICTIVO DE UNA PRUEBA

La sensibilidad y la especificidad son fijadas por una prueba
dada; el valor predictivo va a depender de la validez interna
de la prueba o test y la tasa de prevalencia de una enfer-
medad (Medina, 2011).

A.- EN EL EJEMPLO ANTERIOR LA PRUEBA DE ELISA TIENE
UNAESPECIFICIDAD DEL 99 7% Y UNA SENSIBILIDAD DEL 93 %.

Entre los pacientes con Ulceras genitales del Este de Africa,
la tasa de prevalencia de VIH es:

5_8= 0,397 = 40 %
146

Pero si se consultaran a 100.000 pacientes con ulcera genital,
la siguiente tabla debera ser construida:

TEST SEROPOSITIVOS  SERONEGATIVOS TOTAL

ELISA + 37.200 600 37.800
ELISA - 2.800 59.400 62.200
TOTAL 40.000 60.000 100.000
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Entonces:

Elvalor predictivo positivo seria: = 37.200 = 98%
37.800

Elvalor predictivo negativo seria = 59.400 = O5%
62.200

En este caso hay 600 pacientes falsos positivos, pero tam-
bién hay 2.800 falsos negativos.

Interpretacion: En este caso, se esta presentando un escena-
rio donde se evalua la prevalencia de VIH entre los pacientes
con Ulceras genitales en el Este de Africa. Se menciona que
la tasa de prevalencia de VIH es del 40% entre los pacientes
con ulceras genitales.

Posteriormente, se plantea una situacion hipotética donde
se consultan a 100.000 pacientes con ulcera genitaly se
construye una tabla con los resultados de las pruebas de
ELISA realizadas para detectar la presencia de VIH. En la
tabla se muestran los resultados de los pacientes seropo-
sitivos y seronegativos en funcion de los resultados de la
prueba ELISA.

A partir de los datos de la tabla, se calculan el valor predic-
tivo positivoy el valor predictivo negativo. El valor predictivo
positivo se refiere a la probabilidad de que un paciente
con un resultado positivo en la prueba tenga realmente
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la condicion que se esta evaluando (en este caso, VIH). En
este escenario, el valor predictivo positivo es del 98%, lo
que significa que el 98% de los pacientes con un resultado
positivo en la prueba ELISA realmente tienen VIH.

Por otro lado, el valor predictivo negativo se refiere a la
probabilidad de que un paciente con un resultado negativo
en la prueba no tenga la condicién que se esta evaluando.
En este caso, el valor predictivo negativo es del 95%, lo que
indica que el95% de los pacientes con un resultado negativo
en la prueba ELISA realmente no tienen VIH.

Estos valores de valor predictivo son importantes para evaluar
la eficacia de la prueba en la deteccion de la condicion (VIH
en este caso) y para interpretar los resultados de manera
mas precisa en funcion de la prevalencia de la enfermedad
en la poblacion estudiada.

B.- PODRIA USARSE EL MISMO VALOR DE LA PRUEBA DE
ELISA CON UNA SENSIBILIDAD DE 937, ESPECIFICIDAD DEL
99%, EN UNA POBLACION DEL AREA RURAL DE AFRICANOS
MONOGAMOS CON UNA SEROPREVALENCIA DEL 0,1 %;
ENTONCES:

TEST SEROPOSITIVOS SERONEGATIVOS TOTAL

ELISA + 93 Q07 1.000
ELISA - 7 98.901 98.908
TOTAL 100 99.900 100.000
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VPP = 93 = 9.3 %
1.000

VPN = 08.901 = 09,99 %
08.008

Interpretacion:

De cada 1.000 personas que se someten a la prueba
ELISA, 93 son seropositivas y 907 son seronegativas.
De las 93 personas que dan positivo en la prueba ELISA,
9.3% (9 personas) realmente tienen la enfermedad.
De las 907 personas que dan negativo en la prueba
ELISA, 99.09% (906 personas) realmente no tienen la
enfermedad.

C.- UNO PUEDE EVITAR CONSTRUIR LA TABLA DE
CONTINGENCIA PARA CADA SITUACION DE LA PREVALENCIA,
POR LO QUE PODEMOS USAR EL TEOREMA DE MAYES. ESTE
TEOREMA PERMITE OBTENER LOS VALORES PREDICTIVOS
POSITIVOS Y/0 NEGATIVOS DE UNA PRUEBA USANDO LOS
SIGUIENTES PARAMETROS:

La sensibilidad de la prueba
La especificidad de la prueba

La tasa de prevalencia
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La formula para el valor predictivo positivo es:

VPP = Sensibilidad " la Tasa de Prevalencia
Sensibilidad " TP + (1-PR) (1 - Especificidad)

TP: tasa de prevalencia, PR= prevalencia I

Aplicando la féormula:

1.- EN EL EJEMPLO ANTERIOR DE PACIENTES CON ULCERAS
GENITALES Y CON VIH SEROPOSITIVOS:

Sensibilidad = 93 %
Especificidad = 99 %

Tasa de prevalencia = 40 %

VPP = 0,93 " 0,40
0,93 © 0,40 + (1- 0,40) (1-0,99)

VPP = 0,03 " 0,40
0,93 " 0,40 +(0,60) (0,01)

VPP= 0372 =008=08%
0,378

Entonces, el valor predictivo positivo es de 98 %
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Interpretacion:

ELVPP de 98% indica que, de cada 100 pacientes con
ulceras genitales que dan positivo en la prueba del
VIH, 98 realmente tienen la infeccion.

Esto significa que la prueba es muy precisa para identifi-
cara los pacientes con VIH que tienen ulceras genitales.

2.- EN EL EJEMPLO DE LA POBLACION MONOGAMICA CON
UNA TASA DE PREVALENCIA VIH SEROPOSITIVO DE 0,1 %,
TENEMOS:

VPP = 0,93 * 0,001
0,93 * 0,001 + (0,999) (1-0,001)

VPP = 0,00093 / 0,00999 = 0,093
VPP= 03%
Interpretacién:

ELVPP de 9,3% indica que, de cada 100 personas mo-
nogamas que dan positivo en la prueba del VIH, 9,3
realmente tienen la infeccion.

Esto significa que la prueba tiene una precision mo-
derada para identificar a los pacientes con VIH en esta
poblacion con baja prevalencia.
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D.- EL VALOR PREDICTIVO NEGATIVO PUEDE TAMBIEN
SER CALCULADO CON LOS MISMOS TRES PARAMETROS
ANTERIORES:

VPN = Especificidad * (1 - PR)
(Especificidad * (1-PR) + (1 - Sensibilidad )* TP)

Explicacion de la formula:

Especificidad: Probabilidad de que una persona sana dé
un resultado negativo en la prueba.

TP: Tasa de verdaderos positivos, es decir, la proporcion de
personas con la enfermedad que dan positivo en la prueba.

PR: Tasa de prevalencia, es decir, la proporcion de personas
en la poblacion que tiene la enfermedad.

Sensibilidad: Probabilidad de que una persona con la en-
fermedad dé un resultado positivo en la prueba.

Ejemplo:
Sensibilidad =03 %
Especificidad =099 %
Tasa de prevalencia =40 %
VPN = 0,99 * (1-0,40)

0,99 * (1-0,40) + (1- 0,93) * 0,40
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VPN = 0,99 * 0,60
0,99 * 0,60+ 0,07 * 0,40

VPN = 0,594
0,594 + 0,028

VPN = 0,05 =95%
Interpretacion del VPN:

En este caso, el VPN del 95% indica que, de cada 100 perso-
nas que dan negativo en la prueba, 95 realmente no tienen
la enfermedad. Esto significa que la prueba tiene una alta
precision para descartar la enfermedad en personas sanas.

IV.- REPRODUCIBILIDAD
DE UN TEST

La reproducibilidad de una prueba o test, nos indica la pro-
babilidad de obtener el mismo resultado cuando una prueba
es repetida de una manera similar en igual sujeto u objetoy
bajo las mismas condiciones (Manterola et al., 2018).
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1.- VARIACION BIOLOGICA

La variacion biologica hace referencia a todos los factores
de los individuos. Por ejemplo: edad, género, raza, condicion
socioeconomica, cultura, experiencias medicas previas, etc.

Por lo tanto, si partimos de que cada individuo es diferente,
los resultados de las medidas seran diferentes.

Ejemplo:

Una medida de la concentracion de hemoglobina en 50
individuos, no sera igual a que se repitan 5 veces en cada

10 personas.
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2.- VARIACION TEMPORAL

La variacion temporal hace referencia a todos los factores
que podrian causar variacion en el tiempo: descanso o acti-
vidad, tiempo del dia, etc. Entonces, uno deberia medir bajo
similares condiciones al mismo momento del dia.

3.- VARIACIONES EN LAS MEDIDAS

Las variaciones en las medidas hacen referencia a los erro-
res en la medicion. En estos estan todos los factores que
de una u otra forma hacen o tienden a producir diferen-
cias en las medidas. Estos errores pueden deberse a los
instrumentos y/o al observador que usa esta medida. Los
errores del observador pueden ser detectados cuando se
reproducen las pruebas. Por lo tanto, debemos considerar
las diferencias entre:

a.- La reproducibilidad unicamente en un observador: la
reproducibilidad dentro del observador:

= Las fallas hechas por el observador quien repite las
observaciones (ciego)

b.- La reproducibilidad dentro de varios observadores: La
reproducibilidad inter — observador:

= Las fallas cometidas por varios observadores durante
la ejecucion y la interpretacion de la prueba.
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PARA LIMITAR ESTAS VARIACIONES UNO DEBE:

Uno puede cuantificar la reproducibilidad de la siguiente
manera:

SEGUNDA LECTURA
PRIMERA LECTURA * - TOTAL
+ a b at+b
- c d c+d
TOTAL a*c b+d a+b+c+d
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Ejemplo:

Para conocer la reproducibilidad de un electrocardiograma
(ECQ), realizadoy leido debido a una cardiopatia por chagas
cronico, cuyo cardiologo realiza la lectura de dos veces en
estudio ciego de 78 ECG.

La reproducibilidad - a+d
a+b+c+d

Explicacion de la formula:

a. Numero de casos en los que ambos observadores
coinciden en que el resultado es positivo.

b. Numero de casos en los que el primer observador dice
que el resultado es positivo y el segundo dice que es
negativo.

c. Numero de casos en los que el primer observador
dice que el resultado es negativo y el segundo dice
que es positivo.

d. Numero de casos en los que ambos observadores
coinciden en que el resultado es negativo.

Los resultados son los siguientes:
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SEGUNDA LECTURA
PRIMERA LECTURA + - TOTAL
+ 34 6 40
- 6 32 38
TOTAL 40 38 78

La reproducibilidad = 34 +32
78

La reproducibilidad = 85 %

Interpretacion: En este estudio, la reproducibilidad es del
85%. Esto significa que hay un alto grado de acuerdo entre
los dos observadores.

V.- CONCLUSION

Los siguientes conceptos son propuestos en este capitulo:

Sensibilidad

Especificidad

Valor Predictivo Positivo

Valor Predictivo negativo

Valoracion interna de una prueba o test
Reproducibilidad
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Usted debera ser capaz de evaluar la calidad de una prueba
de diagnostico, comparandola con una prueba de referencia
y aplicando elteorema de Bayes parajuzgar la utilidad de la
prueba en un diagnostico y las estrategias de seguimiento.

Finalmente, Ud., debera ser capaz de entendery calcular la
reproducibilidad de una prueba o test.

AUTOEVALUACION

Por favor, indicar las respuestas correctas: A, B o C sobre
esta hoja.

Una nueva prueba ha sido desarrollada para detectar la
leishmaniasis visceral. En condiciones ideales, una evalua-
cidon de esta prueba o test con 100 pacientes infectados y
100 pacientes no infectados da los siguientes resultados.

PRUEBA+ PRUEBA - TOTAL

LEISHMANIASIS + 67 33 100
NO LEISHMANIASIS 1 Q9 100
TOTAL 68 132 200
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1. La especificidad de esta prueba es:

A-75%
B.- 98 %
C-909%

2. Lasensibilidad de esta prueba es:

A-33%
B-67%
C-98%

3. Nosotros vamos a usar esta prueba en una ciudad donde la
prevalencia de leishmaniasis visceral es del 5 %. Supongamos
lo siguiente: una mujer de esta ciudad da como resultado
una prueba positiva, ;Cual seria la probabilidad de que ella
realmente tenga leishmaniasis?

A.- 98 %
B-67%
C-78%
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EJERCICIO SOBRE: SENSIBILIDAD, ESPECIFICIDAD Y
VALOR PREDICTIVO

1. En el laboratorio central, 120 pacientes fueron confir-
mados con infeccion por VIH mediante la prueba de
“Western Blot", mientras que, de los pacientes que
se efectuaron la prueba de ELISA, 118 fueron positi-
VOS Y 2 negativos. Por su parte, de 160 pacientes con
VIH seronegativos que se realizaron las pruebas en el
mismo laboratorio, 5 tienen un test de ELISA positivo.
Pregunta: ;Cual es la sensibilidad y la especificidad del
test de ELISA?

Para las siguientes preguntas, use los resultados obtenidos
enla pregunta 1y las tablas que se encuentran en el anexo
1, cuya prevalencia de VIH es diferente en la poblacion.

2. Preguntas:

a. ¢Cual es la probabilidad que una persona de 32 anos
con ELISA POSITIVO?: ;es realmente seropositivo?

b. ¢Cual es la probabilidad que una persona de 20 anos
con ELISA POSITIVO?: ;es realmente seropositivo?

c. ¢Cual es la probabilidad que un nino de 10 anos con
ELISA NEGATIVO?: ses realmente seronegativo?
3. Ud, organiza un seguimiento para VIH con la prue-

ba de ELISA en un sector del area urbana, 10.000
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personas entre los 25 y 30 anos de edad utiliza-
ron los servicios. ;Cuantas personas seropositivas
han sido perdidas o pasadas por alto?

4. Supongamos que Ud. organiza el seguimiento en areas
rurales del pais.

¢Ud. encontraria mas verdaderos positivos (VP) que
falsos positivos (FP)?

cUd. pensaria que es digno de atencion organizar un
seguimiento debido a este problema?
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ANEXO 1

TABLA1

GRUPO DE
EDAD NEGATIVO POSITIVO % POSITIVO
0-4 355 12 33
5-14 453 4 0.9
15-24 834 95 10.3
25-34 442 108 195
35-44 477 111 189
> 45 338 39 10.3
GENERO
MASCULINO 1.504 140 85
FEMENINO 1.394 229 141
TOTAL 2.899 369 11,3
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TABLA 2
GENERO NEGATIVO POSITIVO % POSITIVO
MASCULINO 467 2 0.4
FEMENINO 479 5 10
TOTAL 946 7 0,7
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Capitulo llI

DISENOS DE ESTUDIO

El diseno de un estudio consiste en los pasos y estrate-
gias que un investigador utiliza para escoger a los sujetos
de estudio, recopilar datos, analizar la informacion obte-
nida y dar significado a los hallazgos. Estos disenos bus-
can controlar variables y minimizar posibles sesgos para
obtener resultados validos y generalizables. Existen dife-
rentes tipos de disenos de estudio, como experimentales,
cuasiexperimentales, observacionales y descriptivos, cada
UNo Con sus propias caracteristicas y metodologias. Los di-
senos de estudio son la base para realizar investigaciones
rigurosas y obtener conclusiones solidas en diversas disci-
plinas académicas.



[l DISENOS DE ESTUDIO

ESTUDIOS EXPERIMENTALES

Los estudios experimentales, determinan elimpacto de una
intervencion a nivel individual o comunitario.

Ejemplos:

Ensayos Clinicos
Ensayos de vacunacion

Esquema de la modificacion de la conducta (Maldonado
Reyes et al, 2023)

Principios:

1. Lasunidades experimentales son elegidas de las bases
de la inclusion o de exclusion

2. Estas unidades son asignadas en forma aleatoria a
diferentes esquemas de tratamiento.

3. Los resultados finales de los grupos son comparados.
Si alguna diferencia observada es considerada, se
atribuye la diferencia en el esquema de tratamiento.

Nota:

La seleccion de riesgo se remedia cuando la asignacion
del esquema de tratamiento es en forma aleatoria.

Silas muestras son grandes, los esquemas de los fac-
tores de confusion son igualmente distribuidos sobre
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el grupo de tratamiento y el sesgo de confusion es
prevenido. Si el esquema de tratamiento es aplicado a
un grupo de control pequeno, los factores de confusion
deben también ser evitados necesariamente.

Siempre hay un sesgo de observacion (Que puede ser
minimizado por el estudio ciego), con pérdida selectiva
para la siguiente prueba.

En la practica; la distribucion de los esquemas de tratamiento
en las comunidades de prueba esta frecuentemente basado
sobre las consideraciones de la naturaleza operativa, tales
como: la disposicion de cierto grupo de personas que van
a participar en el estudio, o el numero de comunidades que
uno pueda manejar. Sin embargo, si dos grupos no son igua-
les antes del tratamiento, las diferencias en los resultados
no pueden ser atribuidas a las diferencias en el tratamiento.

Los estudios epidemiologicos experimentales se usan para
argumentar y probar el impacto de un “tratamiento” y se
realizan en los laboratorios experimentales porque el in-
vestigador tiene el control sobre:
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Los niveles de
q exposicion

2 El momento de la

exposicion
N, 3, Laduracién dela
EL INVESTIGADOR exposiCion
TIENE EL CONTROL
SOBRE:
N 4 La distribucién de los
* esquemas de tratamiento
ESTUDIOS NO
EXPERIMENTALES

En los estudios no experimentales, el factor de exposicion
no es manipulado por el investigador.

Las personas, por simismas, deciden ser (o pasan a ser) ex-
puestas a ciertas influencias daninas o a ciertas influencias
benéficas. Si nosotros observamos, por ejemplo, la diferencia
significativa en la tasa de cancer entre los fumadores y no
fumadores, uno no puede inmediatamente inferior o atribuir la
relacion entre la causay la enfermedad. En realidad, algunas
diferencias existen entre los fumadores y no fumadores (edad,
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género, estado socio economico, estrés, habitos nutriciona-
les, bebedor, etc) y algunos de estos factores estan, por si
mismos, asociados al cancer. Ellos son llamados: “factores
de confusion” (Maldonado Reyes et al., 2023).

Por lo tanto, esta claro que la dificultad de interpretacion es
mucho mas dificilen un estudio no experimental que en un
estudio experimental.

ESTUDIOS
OBSERVACIONALES

Existen dos tipos de estudios observacionales: estudios
descriptivos y estudios analiticos.

A.- ESTUDIOS EPIDEMIOLOGICOS DESCRIPTIVOS

Describe la situacion usando los diferentes parametros
epidemiologicos:

Tiempo: estacion, periodicidad, tendencias.
Lugar: geografico, distribucion, urbano, rural.

Persona: edad, género, ingresos econdmicos, raza, etc.

Los estudios descriptivos, pueden ser de corte transversal
(usando la tasa de prevalencia como descriptor) o corte
longitudinal (seguimiento, usando la tasa de incidencia o
la tasa de incidencia acumulativa como descriptor). Los
resultados seran tasas (especificas), graficos o mapas sobre

73



[l DISENOS DE ESTUDIO

los cuales uno puede distinguir las caracteristicas y; por lo
tanto, la evolucion de un fenomeno (Villa Romero et al., 2012).

El estudio descriptivo no responde a la pregunta porque,
pero puede generar una hipotesis, por ejemplo:

Cuando buscamos casos de célera durante una epide-
mia, ellos pueden ser encontrados en las comunidades
alrededor de las fuentes de agua.

Cuando buscamos la prevalencia o la incidencia de
una enfermedad para un programa de control que
gradualmente viene siendo implementado, uno puede
observar el decrecimiento de las tasas en areas que
fueron cubiertas por las huevas medidas.

Estas hipotesis tienen que ser confirmadas por los estudios
analiticos.

B.- ESTUDIOS EPIDEMIOLOGICOS ANALITICOS

Trata de encontrar la respuesta a la pregunta “¢por qué
ocurrio el evento?”

En estos estudios, uno intenta establecer la asociacion en-
tre los factores de exposicion X (= presumibles causas) y el
resultado (= enfermedad, efecto) mientras controlamos los
otros factores que pueden confundir la asociacion.

El resumen estadistico de esta asociacion son la tasa y el
ratio, el odds ratio (OR) y el riesgo atribuible (RA), los cuales
permiten medir el impacto del factor X sobre el resultado.

74



DISENOS DE ESTUDIO [l

Para inferir la causa, es importante establecer que la expo-
sicion tuvo lugar antes que el evento de interés ocurriera.
Algunos disenos de estudios permiten establecer los mo-
mentos de la exposicion mas precisamente que otros (Bonita
et al., 2008; Villa Romero et al,, 2012).

ESTUDIOS NO
EXPERIMENTALES

A.- ESTUDIOS TRANSVERSALES

Son los estudios en los cuales la informacion del estado
de salud y los factores de exposicion son reunidos simul-
tdneamente y por una sola vez (Espinoza Casco et al., 2023;
Maldonado Reyes et al., 2023). Esto se denomina una “fo-
tografia epidemiologica”.

Ejemplo: En un estudio de la enfermedad de chagas, las
personas (tasa de infeccion, tasa de enfermedad cronica) y
elvector (tasa de infestacion de las casas) son estudiadas
al mismo tiempo. Pero; ¢hay que considerar que muchas
mas personas podrian haber sido infectadas hace 30 anos
atras y la tasa de infestacion de las casas, es de ahora o
éstas pudieron haber sido infestadas antes?

Este ejemplo demuestra las dificultades agrupadas cuan-
do interpretamos el estudio transversal. Otros disenos de
estudios dirigen el problema en eltiempo de la exposicion
mas la ocurrencia de la enfermedad.
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B.- ESTUDIOS LONGITUDINALES (ESTUDIOS DE
SEGUIMIENTO)

Un grupo de personas es seleccionado sobre las bases de
la presencia o ausencia de los factores de riesgo (edad,
género, habitos particulares, etc)) y seguida sobre un pe-
riodo de tiempo. Dicho grupo constituye un COHORTE. La
aparicion de un problema especifico de salud es observada
en el tiempo (Hernandez Sampieri et al., 2010).

El grupo puede ser seguido:

Prospectivamente Retrospectivamente

-

ESTUDIO PROSPECTIVO

Elinvestigador tiene que ir observando lo que esta pasando
en el grupo de estudio en forma conjunta, es decir, obser-
var el futuro de la cohorte. Por ejemplo, el investigadory el
grupo de edad (Hernandez Sampieri et al., 2010; Maldonado
Reyes et al., 2023)

To = inicio de la observacion Seguimiento del observador i
Tiempo____5

To = inicio del estudio Seguimiento del grupo de
estudio
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Ejemplo: Para estudiar la malnutricion como un factor
de riesgo de mortalidad relacionado con sarampion; se
realiza una toma desde el 1/06/94 en el siguiente grupo
de ninos para el estudio:

Una cohorte de nifos bien alimentados y una cohorte
de nifos desnutridos

Posteriormente se realiza el seguimiento hasta el 31/05/95

Por lo tanto; tendremos en la cohorte una pequena se-
leccion de riesgo ya que el evento no toma lugar en ese
momento, sino, hasta despuées de empezar el estudio. Sin
embargo, el estudio seria muy costoso y existe el riesgo
de que algunos de los ninos se pierdan en el seguimiento
(aunque uno haya seleccionado un grupo de estudio).

ESTUDIO RETROSPECTIVO O HISTORICO

Cuando el problema de estudio ha tomado ya lugar o este
ya se ha producido.

Inicio de la Seguimiento del
observacion observador
| Tiempo—5

|To = inicio del estudio  Seguimiento del
grupo de estudio
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Ejemplo: para realizar el estudio de ninos con problemas
de desnutricion, todas las historias clinicas de los ninos
que fueron atendidos durante al menos los ultimos 5 anos
(desde 1 / 6 / 89) son examinadas y analizadas desde el
1/6/94 (y en los siguientes dias).

Un estudio retrospectivo es facil de realizar y los costos
son mucho mas bajos que los estudios prospectivos. Sin
embargo, hay una seria posibilidad de sesgo, por lo tanto;
el investigador necesita tener datos reales y uniformes
en la historia clinica de todos los elementos del estudio.

C.- CASO CONTROL

En este tipo de estudio, uno toma un grupo de personas que
exhiben un fendmeno de salud (casos) y un grupo que tiene
el particular rasgo (control) y se pregunta a ambos grupos
acerca de su exposicion a un posible factor causal (Donis,
2013, Hernandez-Avila et al,, 2000).

Ejemplo:

CANCER DE PULMON
FUMADOR Sl (+) NO(-)
Sl (+) A (+) B (+) ()
NO (-) C ()4 D (-)-)
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En un estudio de caso control, uno no puede determinar
las oportunidades de tener una enfermedad cuando esta
expuesto a un factor de riesgo.

Entonces, uno compara la probabilidad de exposicion en
los casos y los controles.

Indicaciones:

1. Largo periodo de latencia entre la exposicion y la
enfermedad.

2. Lareunion de la informacion es dificil, cara y dolorosa
(ejemplo: frecuente contaminacion de la muestra toma-
da), sin embargo; Unicamente unos pocos problemas
pueden proveer informacion valiosa.

3. Pérdida de la hipétesis.

La siguiente tabla exhibe la diferencia entre un estudio
longitudinal y un caso control.
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CARACTERISTICAS

LONGITUDINAL

CASO CONTROL

Seleccion de participantes

Observacion

Duracion del estudio

Tamano de la muestra

Facilidades operacionales

Costos

Peligro de seleccion
de riesgo al empezar el
estudio

Perdida del seguimiento

Peligro de sesgo en la
observacion

Necesidad de control de
los factores de confusion

Generacion de hipotesis

Usa para la prueba de
hipotesis

Tasas estadisticas

Sobre.e_l’estado de
exposicion

Incidencia de la enfermedad
Largo

Grande

Bajo

Alto

No (prospectivo)
Si (retrospectivo)

Frecuente

Si

Si

No

Si

Incidencia, ratio
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Sobre el estado de la
enfermedad

Exposicion pasada

Corto

Pequena

Alto

Bajo

Si

Ninguna

Si

Si

No incidencia - Odds
ratio
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CONCLUSION

Los siguientes conceptos han sido discutidos en este capitulo:

Estudios Observacionales: - Descriptivos
- Analiticos
Disenos de estudio: - Experimentales

- No Experimentales

Estudios no experimentales: - Estudios transversales
- Estudios longitudinales

- Caso control

Por lo tanto Ud,, estara en la capacidad de seleccionar un
apropiado diseno de estudio epidemiologico para evaluar
un problema de salud en funcion de:

La frecuencia del fenomeno
Su poblacion objetivo
El tipo del factor de riesgo

Su presupuesto y medidas tecnicas
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I EJERCICIO DE DISENO DE ESTUDIOS

Reconozca los siguientes disenos:

11.-

12.-

1.3.-

14.-

En una poblacion, todos los hombres adultos fueron
visitados en sus lugares de vivienda, para estudiar
los casos de ocurrencia de hernia inguinal. “De los
364 individuos incluidos en la investigacién llevada
a cabo en abril de 1994, 86 tenian al menos una
hernia inguinal o cicatriz quirurgica”

Para estudiar la ocurrencia de tuberculosis en monos
de un zooldgico, una prueba de tuberculosis fue
llevada a cabo sobre los animales que existian (41
animales de diferentes especies), de los cuales; 3
animales resultaron positivos.

Para detectar la resistencia a la penicilina en
Neisseria Gonorrhoeae, 256 prostitutas fueron es-
tudiadas bisemanalmente durante seis meses (51
casos fueron encontrados).

Un estudio para valorar la eficacia residual de fe-
nitrotion, en una concentracion de 1 g/m2y 2 gr/
m2, ha sido llevado a cabo.

Los efectos residuales han sido determinados por
una prueba biologica aplicada cada dos semanas
luego de la fumigacion y durante un periodo de
12 semanas. El control de las pruebas ha sido lle-
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1.6.-

DISENOS DE ESTUDIO [l

vado a cabo en similares condiciones en casas no
fumigadas.

Resumen del autor.

“Un estudio llevado a cabo en Bolivia, en unvalle de
nivelintermediario, siguiendo la cordillera, al plano
delAmazonas, se estudio 113 casos de leishmaniasis.
Mientras se realizaba el estudio y se distribuian los
113 casos de acuerdo a la edad, género y raza, el
grupo de investigacion notd que habia una altisima
frecuencia de leishmaniasis entre los 20 y 30 anos
de edad y entre la poblacién de blancos”

En la ciudad X, 39 casos de SIDA han sido detectados
en noviembre de 1994. Una investigacion fue llevada
a cabo considerando las caracteristicas serologicas
de esos 39 casos y su conducta sociologica ha sido
estudiada en detalle. Similares observaciones han
sido realizadas sobre una muestra de los pacientes
del hospital en la misma ciudad.
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Capitulo IV

ESTADISTICA DESCRIPTIVA
GENERALIDADES

PARTE |

ENFOQUE EXPLORATORIO DE LOS
DATOS

La estadistica puede ser clasificada como Descriptiva (este
capitulo) o Inferencial (proximo capitulo).

La estadistica descriptiva se refiere a los procedimientos
y formas de organizar, resumir, presentar (graficamente) e
interpretar los datos numericos.



. ESTADISTICA DESCRIPTIVA GENERALIDADES

a) ¢Cudales son los pasos a seguir cuando examinamos
un conjunto de datos?

b) Cuando los datos han sido ya recolectados, scuadl de
los casos es el mas frecuente?, ;Como nosotros estu-
diaremos correctamente ellos?

Considerar el siguiente,
PLAN DE ANALISIS:
PASO 1: EVALUAR EL GRUPO DE DATOS

El numero de las variables
La escala de medidas de cada una de las variables

La forma de los datos: ;estos son datos originales?
cEstos han sido agrupados o resumidos ya?

PASO 2: DECIDIR CUALES VARIABLES VAN A SER ESTUDIADAS
¢Esta Ud., interesado en las variables aisladamente o en la
relacion entre ellas?

PASO 3: HACER UNA APROPIADA REPRESENTACION GRAFICA
DE LOS DATOS
Analizar e interpretar esos datos.

PASO 4: SELECCIONAR LA APROPIADA DESCRIPCION DE
LOS PARAMETROS

Resumir los datos. Analizar y explicar los datos numeéricos
encontrados.
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VARIABLES

En un estudio epidemiologico o bioestadistico, los atributos o
cualidades de la poblacion objetivo se denominan variables;
estos varian entre los diferentes sujetos, por el mismo sujeto
O pueden variar también en el tiempo. Cuando un atributo
en una poblacion no varia, es denominado CONSTANTE.

Variables segun medicion

Variables cualitativas: son aquellas que representan
caracteristicas o cualidades no cuantificables mediante
numeros. Estas variables pueden tomar forma de cate-
gorias, clases o grupos. Algunos ejemplos de variables
cualitativas incluyen el género, la nacionalidad, el estado
civil, el color de ojos, entre otros.

Estas variables se utilizan comunmente en estudios
de investigacion para clasificar y describir diferentes
atributos de la poblacion en estudio.

Variables cuantitativas: son aquellas que representan
cantidades numéricas que pueden ser medidasy cla-
sificadas. Estas variables pueden ser de dos tipos: las
variables continuas que toman un valor en un rango
especifico, como la altura o el peso de una persona, y
las variables discretas que representan cantidades con
un numero finito de posibles valores, como la cantidad
de hijos de una familia.
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Variables segun su influencia

Variables independientes: Son aquellas variables que
se manipulan o controlan en un experimento y que se
cree que pueden influir en el resultado. Por ejemplo, la
dosis de un medicamento en un estudio clinico.

Variables dependientes: Son aquellas variables cuyo
valor depende de la variable independiente y que se
utilizan para medir el efecto de la variable independiente
en el experimento. Por ejemplo, la mejoria de los sin-
tomas en los pacientes que reciben el medicamento
en el estudio clinico.

B.- LAESCALA DE MEDIDAS

La escala de medida es la serie de clases o categorias que
permiten indicar la posicion del atributo de un objeto de es-
tudio. Las clases son detalladas y mutuamente excluyentes.

LA ESCALA NOMINAL

Las clases son nominadas y no tienen un orden. Su forma
mas simple de presentacion es la escala dicotomica (Uni-
camente dos clases). El atributo de cualquiera de las dos
puede estar presente o ausente. Ejemplo: grupo sanguineo,
grupo etnico, lenguaje, estado civil, etc. (Espinoza Casco et
al, 2023; Herndndez Sampieri et al., 2010; Maldonado Reyes
et al, 2023).
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LA ESCALA ORDINAL

Las clases son también nominadas, pero estas guardan un
determinado orden que naturalmente existe entre ellas.
Ejemplo: nivel de escolaridad, grupo socioeconémico, grado
de desnutricion, etc. (Espinoza Casco et al,, 2023; Hernandez
Sampieri et al., 2010; Maldonado Reyes et al., 2023).

ESCALAS NUMERICAS

Contiene todos los valores numeéricos que pueden ser con-
tados o medidos.

1.- Escala numérica discreta

Los valores observados son obtenidos por conteo, ellos son
los numeros enteros.

Ejemplo: el pulso por minuto, la paridad de una mujer, nu-
mero de visitas a una unidad de salud por ano, etc.

2.- Escala numeérica continua

Los valores no son contados, pero son medidos. Elresultado
es un numero real ordenado desde menos infinito a mas
infinito (en la practica de cero infinitos a mas infinito).

El numero de decimales del valor esta delimitado por la
precision del dispositivo de la medida. Ejemplo: peso, talla,
concentracion de hemoglobina, colesterolemia, circunfe-
rencia de brazo, etc.
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Es importante distinguir las diferencias de la escala de las
medidas, porque la seleccion del enfoque del resumenyy la
representacion grafica dependen de ello. (Espinoza Casco
et al,, 2023; Hernandez Sampieri et al, 2010; Maldonado
Reyes et al., 2023).

3.- Escala de intervalo

Las unidades de medida tienen igual magnitud entre si, pero
no tienen un punto de origen natural o cero absoluto. Esto
significa que se pueden realizar operaciones matematicas
como la sumay la resta, pero no se puede calcular la razon
entre los valores. Un gjemplo de escala de intervalo es la
escala de temperatura Celsius, donde el cero no indica una
ausencia de temperatura.

4.- Escala de razoén

Las unidades de medida tienen igual magnitud entre siy
también tienen un punto de origen natural o cero absoluto.
Esto significa que se pueden realizar operaciones matemati-
cas como la multiplicaciony la division, y se puede calcular
la razon entre los valores. Un ejemplo de escala de razon
es la escala de peso en kilogramos, donde el cero indica la
ausencia de peso.
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3.- CONCLUSIONES

Los siguientes conceptos han sido explicados:

Variable cualitativa
Variable cuantitativa
Escala de medidas
Escala nominal

Escala ordinal

Escala numérica discreta
Escala hnumérica continua
Escala de intervalo

Escala de razon

Usted debera conocer qué pasos debe tomar para evaluar el
grupo de datos y ser capaz de llevar a cabo el primer paso:
clasificar las variables y reconocer la escala de medida.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA DE UNA
DIMENSION

PARTE Il

METODOS GRAFICOS

A.- OBJETIVOS

a. Sirve para visualizar la distribucion de los datos

Su forma general

La concentracion de ciertos valores

Sus extremos

Para encontrar anomalias en la distribucion

b. Parafacilmente comparar diferentes distribuciones.

c. Para seleccionar correctamente los parametros de
la reduccion de los datos.
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La representacion grafica de los datos cualitativos difiere de
la representacion grafica de los datos cuantitativos.

B.- ROLES BASICOS

Algunos roles basicos deben ser aplicados en ambos tipos
de representacion grafica.

a.

La figura tiene que llevar un titulo que claramente
describe lo que el grafico representay que pueda ser
entendido sin la necesidad de leer el texto ( persona,
lugar, tiempo).

El total general y el total en cada uno de los para-
metros tienen que ser indicados. Esto es particular-
mente importante cuando uno organiza los datos
en porcentajes (400 de 800 equivale al 50 %, como
3 de 6 es el 50%. El conocimiento de los totales es
importante como numeros absolutos).

Las unidades de medida tienen que ser claramente
indicadas.

Las coordenadas tienen que ser marcadas y
nombradas.

Los ejes tienen que empezar en cero, caso contrario
deberan ser marcadas con el signo correspondiente

//
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f

120 —
60 — 100 —
40 — 8o —/

Y
Y

Fuente: Elaborado por los autores
B.- PRESENTACION DE DATOS CUALITATIVOS
DIAGRAMA DE BARRAS

Es ampliamente usado para la presentacion de datos cua-
litativos (Ardila Duarte, 2022).

Procedimiento:

Todos los parametros son divididos en clases

Los rectangulos de igualancho son elevados desde el
gje X. Su altura es proporcional a la frecuencia relativa
o absoluta de las clases.

Eltotal del largo de las barras es 1 (o su equivalente al
100 %) para la presentacion de la frecuencia relativay N
(total del numero de observaciones) para la frecuencia
absoluta.
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Ejemplo: presencia de bacterias en la orina de Q0 pacientes
comprendidos en las edades de 7 a 15 anos en el Centro de
Salud de Azogues

PRESENCIA DE NUMERO
BACTERIAS OBSERVADO
¥ 50 56
- 26 29
. 14 15
TOTAL 90 100

Presencia de bacterias en la orina de 90 pacientes en las
edades de 7 a 15 anos del Centro de Salud de Azogues.
Enero 2005

%

80 —
56%
60 —
O —
4 29%
20 — 15%

\

+ ++ +++
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Interpretacion:

56% (50 pacientes) de la muestra presenta una cruz

+" de bacterias en la orina, lo que indica una cantidad
baja 0 moderada.

29% (26 pacientes) presenta dos cruces “++" de bacterias,
indicando una cantidad moderada o alta.

15% (14 pacientes) presenta tres cruces “+++" de bacterias,
lo que indica una cantidad alta de bacterias en la orina.

DIAGRAMA DE SECTOR O DE TORTA

Este diagrama es frecuentemente usado para ilustrar los
datos cualitativos. Alguna gente encuentra mas atractivo
que el diagrama de barras, pero se deben utilizar cuando
hay pocas categorias (Ardila Duarte, 2022).

La técnica consiste en convertir las frecuencias en angulos:

Ejemplo:
OCUPACION NUMERO ANGULOS
FARMACEUTICO 12 A
MEDICO 43 B
ENFERMERA 25 C
TOTAL 188 360 °
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Los angulos son calculados de la siguiente manera:

A = 120 * 360 = 230°
188
B = 43 * 360 = 82°
188
C = 25 * 360 = 48°
188

Interpretacion:

Los medicos son el grupo mas numeroso (43 personas),
lo que representa 82° del grafico circular.
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Las enfermeras son el segundo grupo mas numeroso
(25 personas), lo que representa 48° del grafico circular.

Los farmacéuticos son el grupo menos numeroso (12
personas), lo que representa 23" del grafico circular.

PRESENTACION DE DATOS
CUANTITATIVOS (NUMERICOS)

1.- DISTRIBUCION DE FRECUENCIA

En primer lugar, lo que debemos hacer es reagrupar los
datos para realizar la distribucion de frecuencias.

Esto consiste en predeterminar un numero determinado de
grupos, como, por ejemplo: los grupos de edad, y un conteo
de los numeros de observaciones que tiene cada grupo o
clase. Estos grupos deben ser ordenados y constituidos en
cada uno de tal forma que cada valor esté dentro de cada
grupo o clase, que sea mutuamente excluyente siempre
que se le considere un evento y que todos los rangos de
valores esten cubiertos.

Por ejemplo: los latidos cardiacos

Los latidos cardiacos de los estudiantes en el primer ano
de medicina son:

59, 72, 58, 65, 77, 83, 72, 77, 62, 62 latidos por minuto
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La distribucion de los valores puede uno distribuirlos de la
siguiente manera:

55 - 64 latidos/minuto 4 50 - 59 latidos/minuto 2
65 - 74 3 0 60-69 3
75 - 84 3 70 - 79 4

80 - 89 1

Términos que se consideran para la redistribucién de los
valores en los grupos:

Frecuencia Absoluta (if). hace referencia al numero de ob-
servaciones (n) encontrados en un grupo o clase.

En nuestro ejemplo, la frecuencia absoluta en el grupo de
65a74es3

Frecuencia Relativa (fi): es igual al nUmero de un grupo
sobre el total.

En nuestro ejemplo: 65 — 74 es de 3, por lo tanto:
fi = 3 =33%

10

Frecuencia Acumulativa (Ni): es igual a la suma de la fre-
cuencia (absoluta o relativa) de uno de los grupos, mas la
suma de todos los grupos que lo antecedieron.
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En nuestro ejemplo:

La frecuencia acumulativa en el grupo de 65 a 74 es de 7,
que equivale a 7/ 10 (70 %) resultante de la suma del grupo
que antecede (55 a 64) de 3. Si ahadimos el grupo 75 a 84,
la frecuencia acumulativa seria del 100 %.

Guia para la seleccidn de grupos en la Distribuciéon de
Frecuencias

1.

El numero de grupos no deberia ser ni muy grande ni
muy pequeno. Debemos considerar que pocos grupos
ensombrecen la informacion y demasiados grupos,
por el contrario, no clarifican el problema. Uno puede
encontrar grupos vacios o grupos con muy pocas obser-
vaciones. Es mas practico empezar con una distribucion
mas bien de pocos grupos debido a que estos pueden
ser barridos en los grandes grupos (para cambiar de
grupos grandes a pequenos se tendria que rehacer de
nuevo los datos).

Para estimar el numero 6ptimo de grupos, considerar
la siguiente regla propuesta por Herbert Sturges en
1926, la cual establece que el numero de intervalos
debe ser aproximadamente igual a:

Regla de Sturges ——>n = 1 + 3,.3*logN
(N: numero de observaciones)
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Ejemplo: observaciones de 100 individuos
Log100=2

n=1+33%2=8grupos

Los limites inferiory superior de cada grupo correspon-
den a la ocurrencia de los datos crudos. Si los datos
de la edad son recogidos en meses, los limites de los
grupos no pueden ser en semanas.

Los intervalos deben ser de igual numero (la diferencia
entre el limite menor de un grupoy el limite menor del
siguiente grupo) son convenientes y facilitan futuros
calculos, aunque esto no es necesario. Uno puede
encontrar grupos de edad como, por ejemplo:

5 -9 aNnos

10 — 14 anos

15 - 44 anNos

45 - 69 anos
Los grupos tienen que ser mutuamente excluyentes.
Esto frecuentemente sucede en la distribucion de los
grupos de edad. Los grupos de edad deberian leerse
asi:<1ano o (0 anos), 1 -4 anos, 5 -9 anos, etc. Un nino
estaria en la edad de 5 - 9 anos desde el cumplimiento

de su quinto cumpleanos hasta el dia anterior de su
décimo cumpleanos.
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5. Los intervalos finales abiertos deberian ser evitados,
por ejemplo: grupo de 65 + anos.

6. Para mejor comprension de la marca de clase se su-
giere establecer la diferencia entre los dos limites del
mismo intervalo.

EJEMPLO

Se tienen los siguientes datos de altura de un grupo de
estudiantes:

150 cm, 152 cm, 154 cm, 156 cm, 158 cm, 160 cm, 162 cm,
164 cm, 166 cm, 168 cm, 170 cm

Solucion:
1. Aplicacion de la Regla de Sturges:
Calcular el numero de intervalos (n):

n=1+ 3,322 * log(n)
n=1+ 3322 * log(11)
n-=532

Redondeando a un numero entero, se establecen 5
intervalos.
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2. Calcular la amplitud de clase (A):
Calcular el rango (R):

R = Valor maximo-Valor minimo
R =170 cm-150 cm
R=20cm

Calcular la amplitud de clase:

A=R/k
A=20cm/5
A=4cm

3. Establecer los intervalos:

Primer intervalo:

Limite inferior (Li): 150 cm

Limite superior (Ls): 154 cm (Li+ A - 1)
Marca de clase (MC): (Li + Ls) / 2 = 152 cm

Segundo intervalo:
Li: 154 cm

Ls:158 cm (Li+ A - 1)
MC: 156 cm

Tercer intervalo:

Li: 158 cm

Ls:162 cm (Li+ A - 1)
MC: 160 cm
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Cuarto intervalo:

Li: 162 cm

Ls:166 cm (Li+ A -1)
MC: 164 cm

Quinto intervalo:

Li: 166 cm

Ls:170 cm (Li+ A - 1)
MC: 168 cm

4. Tabla de frecuencias con marca de clase y diferencia
entre limites:

Limite Limite Marca Diferencia

Intervalo entre frecuencia

inferior superior declase . .
limites

1 150cm  154cm  152cm 4cm 3
2 154 cm  158cm 156cm 4cm 4
3 158cm  162cm 160cm 4cm 2
4 162cm 166cm 164cm 4cm 1
5 166 cm 170cm 168cm 4cm 1
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Observacion:

La diferencia entre los dos limites del mismo intervalo es
siempre la amplitud de clase (A). En este caso, la diferencia
entre 150 cmy 154 cm (primer intervalo) es de 4 cm, aligual
que la diferencia entre 154 cmy 158 cm (segundo intervalo),
y asi sucesivamente.

Conclusion:

La Regla de Sturges permite determinar el numero de inter-
valos adecuado para una distribucion de datos. La amplitud
de clase se calcula dividiendo el rango entre el numero de
intervalos.

La marca de clase se calcula como la media del limite infe-
riory el limite superior de cada intervalo. La diferencia entre
los dos limites del mismo intervalo es siempre la amplitud
de clase.

2. TIPOS DE REPRESENTACION GRAFICA
EL HISTOGRAMA

Elhistograma es una representacion grafica de barras donde
elancho de los rectangulos corresponde a la posicion de los
grupos en el eje numerico X. Los rectangulos en este caso
serian contiguos, es decir, estarian tocandose. La superficie
del rectangulo es proporcional a la frecuencia del grupo
(Ardila Duarte, 2022; Martin Andrés & Luna del Castillo, 2004).

105



. ESTADISTICA DESCRIPTIVA GENERALIDADES

Cuando el ancho de la frecuencia es variable, la altura de
las columnas no refleja la frecuencia absoluta o relativa.

Ejemplo de los latidos cardiacos:

HISTOGRAMA DE LA FRECUENCIA DE LOS LATIDOS
CARDIACOS EN 10 ESTUDIANTES

%
40 —

30 —

20 —

10

_\\|||||||’

55 65 75 85 95 Pulsaciones/minuto

EL POLIGONO DE FRECUENCIA

Este grafico se obtiene cuando conectamos los puntos
medios de los grupos en la parte alta de las barras del histo-
grama grupo (Ardila Duarte, 2022; Martin Andrés & Luna del
Castillo, 2004). EL poligono de frecuencia permite desplegar
varias distribuciones en una figura.

Obsérvese el poligono de frecuencia en el ejemplo de los
latidos cardiacos de los estudiantes.
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40 —]

30 —

20 —]

10 —

_\\||||||’

65 75 85 05 Pulsaciones/minuto

POLIGONO DE FRECUENCIA ACUMULATIVA

En algunos casos es importante demostrar la frecuencia
acumulativa de una serie de observaciones en un grafico.

Para conocer cuantos pacientes se necesitan para realizar
el seguimiento, uno podria conocer el periodo medio de
tiempo luego de cierto tiempo que la enfermedad reaparecio.

40 |

30 —

20 —

10

_\\|||||||‘

55 65 75 85 05 Pulsaciones/minuto
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I.- DESCRIPCION DE LOS DATOS

La representacion grafica de los datos es un primer paso
indispensable en el analisis de los mismos, pero tiene dos
limitaciones:

1.

En primer lugar, si alguien le pregunta que describa
lo fundamental de lo que esta describiendo, todo lo
que puede hacer es coger un trozo de papely trazar
un grafico.

En segundo lugar, no es mucho lo que podemos hacer
con los resultados, salvo mostrarlos. No podemos com-
parar facilmente los resultados de dos 0 mas grupos
o ver si existen diferencias importantes entre ellos; sin
embargo, sirve de gran ayuda poder resumir los resul-
tados en unos pocos numeros y no es por casualidad
que existan. Los dos mas importantes que tenemos
son las medidas de centralizacion y las de dispersion.

La representacion grafica de datos juega un papel funda-
mental en la interpretacion y analisis de informacion. Su
importancia radica en su capacidad para traducir informacion
compleja en imagenes comprensibles, facilitando la iden-
tificacion de patrones, tendencias y relaciones que podrian
pasar desapercibidas en formato numeérico.
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A.- DESCRIPCION DE LOS DATOS
CUALITATIVOS

1.- DATOS NOMINALES

La mejor forma de describir los datos nominales es expresan-
do elnumero de cada grupo como una proporcion del total.

EJEMPLO

Se tienen los siguientes datos de altura de un grupo de En
la ciudad de Guayaquil, 55 personas fueron examinadas,
de ellas, 32 son del Carchi, 20 del Azuay y 3 del Canar.
La proporcion del Carchi es: 32/55 = 0,58

La proporcion normalmente es expresada en porcentaje
=58 %

Interpretacion:

La proporcion de personas del Carchi es de 0,58, lo que
equivale al 58%.

Las personas del Azuay representan el 36,36% (20/55)
de la muestra.

Las personas del Canar representan el 5,45% (3/55) de
la muestra
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2.- DATOS ORDINALES

Los datos ordinales son similarmente descritos como los
nominales como en el ejemplo ya descrito, en el cual se
deberia respetar el orden jerarquico.

EJEMPLO

Presencia de bacterias en la orina de 90 pacientes com-
prendidos en las edades de 7 a 15 anos en el centro de
salud de Azogues.

PRESENCIA DE NUMERO

BACTERIAS OBSERVADO

++ 26 29
o 14 15
TOTAL Q0 100

B.- ORGANIZACION DE LOS DATOS
CUANTITATIVOS

Los datos son generalmente organizados tomando dos
parametros:
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1. Un parametro de localizacion o tendencia central (po-
sicion central)

2. Un parametro de dispersion (como los datos estan
distribuidos)

Eltérmino parametro es usado para referirse a las caracte-
risticas de la poblacion. En el caso de una muestra de una
poblacion las caracteristicas son llamadas estadisticas.

Para el mejor analisis y comprension, seguiremos usando el
dato del ejemplo de los latidos del corazon.

1.- PARAMETROS DE TENDENCIA CENTRAL
a.- LA MEDIA (LA MEDIA ARITMETICA)

Descrita con el simbolo X, cuando se refiere a una muestra
y u cuando se refiere a la poblacion en general (del cual la
muestra fue tomada).

1.- Cuando las observaciones no estan agrupadas

La media es la suma de todos los valores divididos para el
numero de observaciones.

X = X
n
¥ - suma

x = valor de las variables que son estudiadas

N = numero de observaciones
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En el ejemplo de los latidos cardiacos

X = 687
n =10
X= 687
10
X= 687

2.- Cuando las observaciones estan agrupadas

GRUPO DE EDAD NUMERO DE
OBSERVACIONES
55 - 59 )
60 - 64 >
65 - 69 q
70 - 74 )
75-79 5
80 -84 1

Para calcular la media, tomamos el valor central de cada
grupo multiplicado por el numero de observaciones de
ese grupo.

112



ESTADISTICA DESCRIPTIVA GENERALIDADES .

GRUPO DE VALOR NUMERO DE TOTAL
EDAD CENTRAL OBSERVACIONES
55 -59 57.5 2 115,0
60 - 64 625 2 125,0
65 - 69 675 1 67,0
70 =74 72,5 2 1450
75-79 775 2 155,0
80 - 84 82,5 1 82,5
10 690,0
X=_¥x
n
X= 690 = 69,0
10

Notese que calculando “X" de los datos sueltos el resultado
es de 68,7 latidos por minuto.

La media aritmética es facil de calcular, la mayoria de cal-
culadoras de mano estan programadas directamente para
hacerlo, sin embargo, la media aritmética solo tiene sentido
cuando la distribucion es normaly no hay datos muy extre-
mos dentro de la llamada Campana de Gauss.
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A

95%

\

u-20 u u+20

Y

En una distribucion bimodal, por ejemplo, la media no per-
mite una practica organizacion de la informacion. Por lo
tanto, antes de calcular la media, resulta necesario estudiar
la distribucion de los datos.

b.- LA MEDIANA

La mediana esta representada por el simbolo “Me". Es el valor
central de la distribucion en un grupo de datos ordenados,
asi; hay algunos valores con bajos y altos de acuerdo a la
ubicacion de la mediana.

Si se tiene un numero impar de elementos en tu conjunto
de datos, la mediana sera el elemento del medio. Si se tiene
un numero par de elementos, la mediana sera el promedio
de los dos elementos del medio.

La posicion de la mediana (Me):

Posicion de la mediana = n+1
2
N = numero de datos
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Calculo:
Si n=impar
Me = (h+1) / 2 — Valor de la observacion

Ejemplo:
n:1,2,3.4.5 Me=3

Siexisten 11 observaciones, aplicando la formula tendriamos:
(11+1) /2 =6

Asi que, el valor de la sexta observacion (ordenada) es
la mediana.

Calculo:

Si n = par. A menudo, la posicion media cae entre dos
observaciones:;

Me= (n+1) /7 2 — Media de las observaciones

Ejemplo:
n:123456 Me=35
Esto es el resultado de aplicar la formula para un conjunto
de datos par (6 es humero par) y dividir entre 2
6+1) / 2=35

En nuestro ejemplo de 10 observaciones (n=10) la mediana
corresponde a un valor entre la quinta y la sexta unidad
de observacion. Entonces; si la quinta observacion fue
de 65 latidos/minuto y el sexto valor fue de 72 latidos/
minuto, entonces la mediana seria:

(65 + 72) / 2 = 685 latidos/minuto
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c.- Lamoda

La moda en estadistica es el valor que aparece con mas
frecuencia dentro de un conjunto de datos. Es una medida
de tendencia central que indica el elemento mas comun.

1.- Cuando los datos no estan agrupados
La moda es igual al valor mas frecuente.

Ejemplo:
59, 72, 58, 65, 77, 83, 72, 77, 62, 62 latidos por minuto
En nuestro ejemplo hay tres modas: 62, 72, 77

2.- Cuando los datos estan agrupados en grupos con in-
tervalos constantes

La moda es igual al grupo o los grupos con la mas alta fre-
cuencia absoluta simple.

La moda de los grupos esta determinada por los datos y
por los limites de los grupos. En nuestro ejemplo; el grupo
55a59, 60 a 64,70 a74,75a79, son todos los grupos de la
moda (cada grupo tiene una frecuencia de 2).

Por su parte; si los datos: 58, 59, 62, 62, 65, 72, 72, 77, 77. 83
latidos por minuto estarian agrupados tendriamos un grupo
de 55 a 69 y otro grupo de 70 a 79. En este caso, el grupo
70 a 79 tendria una frecuencia de 4 y dos modas: 72y 77.
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Una distribucion con una Unica moda es llamada unimodal.
Cuando hay varias modas la distribucion es multimodal.

El uso de la moda.

Da el punto o categoria con el mas alto numero de
casos. Esto puede influenciar en el grupo prioritario o
el punto que determina una persona.
Da informacion acerca de la complejidad de la
distribucion:
Una distribucion unimodal puede ser compatible
con una distribucion tedrica
Una distribucion multimodalindica que el grupo de
datos es complejo y puede necesitar exploracion
para encontrar a futuro la razon de esta multimoda-
lidad (la poblaciéon puede consistir de dos distintas
subpoblaciones)
La moda ayuda a seleccionar apropiadamente los
parametros de dispersion (Sokal & Rohlf, 2002).

2.- PARAMETROS DE DISPERSION

Elsiguiente grafico demuestra que los parametros de loca-
lizacion central no describen completamente la situacion
dada. La dispersion de las observaciones ha sido considerada.
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Campana de Gauss.

95%

u-20 u u+20

Hay parametros de dispersion que corresponde a cada una
de las medidas de localizacion central.
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a.- ELRANGO

Este parametro (corresponde a la moda), es la diferencia
entre el valor mas alto y el mas bajo.

En el ejemplo de los latidos por minuto: el rango mas alto
es 83y el rango mas bajo o inferior es 58, por lo tanto:

59.72,58,65,77 83,72,77 62,62
83 - 58 = 25 latidos por minuto
Uso del rango:
Da una idea de la variabilidad de los datos, pero:

Elrango se incrementara con la muestra simple.
Es extremadamente influenciada por los extremos.
Unicamente considera los dos valores extremos.

Las pruebas basadas en los extremos son complicadas
(Sokal & Rohlf, 2002).

b.- LOS CUARTILES (y rango del intercuartil)

Los cuartiles son medidas de posicidn que dividen un con-
junto de datos ordenados en cuatro partes iguales. Son utiles
para describir la distribucion de los datos y comprender
como se encuentran divididos en diferentes grupos (Lopez
Segovia, 2020).
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Cuartil 1 (Q1): Elvalor que separa el 25% inferior del conjunto
de datos del 75% restante.

Cuartil 2 (Q2): Lamediana delconjunto de datos, que divide
los datos en dos mitades iguales (50%)

Cuartil 3(Q3): Elvalor que separa el 75% superior del conjunto
de datos del 25% inferior.

Para encontrar lo cuartiles, clasicamente, realizamos las
siguientes operaciones:

La posicion del cuartil 1. n+1
4
La posicion del cuartil 3: (n+1)*3
4

Pero, para calcular los cuartiles 1y 3, hosotros seguimos el
metodo modificado de Turkey (USA):

Posicion (mediana) = n+1
2

Posicion (cuartil 2)

Posicion (mediana) + 1
2

Posicion (cuartil 1)

Posicion (cuartil3) = Elmismo valor, pero contado desde
el valor mas alto
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Cuando la posicion de la mediana nos corresponde a un
numero entero, es redondeado hacia el valor bajo para
calcular la posicion del cuartil1y 3.

EJEMPLO

Siin =11, Posicion de la mediana = (1171)/2-=6
Posicion el cuartil 1 (q1) = (B6+1/2=-35

Siin =10; Posicion de la mediana = (10t1)/2=55
Posicion el cuartil 1 (q1) = (5+1)/2=3

Los cuartiles calculados de esta forma difieren significa-
tivamente de los valores calculados en forma clasica. Se
prefiere este método por ser simple y porque los cuartiles
obtenidos son los que se van a usar en las representaciones
estadisticas futuras como el grafico de cajay en el calculo
del intervalo de confianza alrededor de la mediana.

c.- LAVARIANZAY LA DESVIACION ESTANDAR
Estos son parametros de dispersion alrededor de la media.

El promedio de la diferencia entre todos los valores y la
media parece ser una buena medida de dispersion alrede-
dor de esta media. Pero, por supuesto, este promedio es
siempre cero.
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Zi=Xi-X =0

En el gjemplo del pulso:

Media = 68,7
58 - 687 - -107
59 - 687 = -97
62 - 68,7 = -67
62 - 68,7 = -67
65 - 68,7 = -37
72 - 687 = +*33
72 - 687 = *33
77 - 68,7 = +83
77 - 68,7 = +83
83-687 = +14,3
0

Uno puede tomar los valores absolutos de todas las diferen-
cias, pero por razones matematicas, se prefiere el cuadrado

de las diferencias:
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(58 -68,7)% = (-10,7)2 = 114,49
(50-687)% = (-9.7)° = 94.09
(62-687)2 = (-67)2 = 44,89
(62-687)2 = (-67)2 = 44,89
(65-687)2 = (-37)2 = 13,69
(72-687)% = (+33)° = 10,89
(72-687)% = (+33)?2 = 10,89
(77-687)% = (+8,3)2 = 68,89
(77-687)% = (+83)2 = 68,89
(83-6872 = (+14,3) = 204,49
67910

Esta suma dividida por (n - 1) es llamada VARIANZA de una
muestra y se representa con Sa.

Sz =X (Xi-X)2 ennuestroejemplo =676,10 = 7512
N-1 10-1

Tedricamente, hay argumentos para dividir por (n - 1).
Corresponde a los grados de libertad, el cual es un nu-
mero independiente en una serie, por ejemplo: el numero
de valores en una serie menos el humero de restricciones
impuestas sobre esos valores.

En nuestro ejemplo hay 10 diferentes (Xi - X) = 10.
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Hay una limitacion: La suma de todos los valores =0
Como consecuencia hay 10 - 1 = 9 grados de libertad.

Lainterpretacion de la varianza es dificil, pero, las unidades
originales son los cuadrados. En nuestro ejemplo del pulso,
la media es 68,7 latidos/minutoy la varianza es 75,12 (latidos
/ minuto) 2, un concepto dificil de imaginar.

Una forma de obtener las unidades originales es tomando
el cuadrado:

Varianza = Desviacion Estandar =

7512 (L/m) 2 = 8,67 latidos/minuto

Interpretacion de la Desviacién Estandar

La desviacidon estandar es una medida de dispersion alrede-
dor de la media. La desviacion estandar unicamente tiene
sentido cuando la distribucion de los valores es normal.

La distribucion estandar depende de las unidades de obser-
vacion realizadas, asi que, la desviacion estandar es dificil
de comparar cuando tenemos desviaciones estandar de
dos diferentes variables. Sin embargo, esta comparacion
puede ser posible cuando las desviaciones estandar estan
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estandarizadas, lo cual puede ser hecho dividiendo estos
por la media.

Deswamon_estandar 0B, 100 = coeficiente de variacion (CV)

X

El coeficiente de variacion no tiene dimensiones. Esto
permite la comparacion entre diferentes grupos, aun
si estos son medidos en diferentes unidades.

El coeficiente de variacion elimina el efecto de la mag-
nitud de los datos porque es expresado como un por-
centaje de la X. Siel CV es pequefio, todos los valores
encontrados son concentrados alrededor de la media.
Si el CV es largo, hay una amplia dispersion.

Ejemplo:

En una poblacién de 566 personas saludables, la media
de la desviacion estandar del pulso, la presion sistolica y
diastolica es:

Media DE Ccv
Latidos por minuto 773 L/m 12,8 I/m 16,6
Presion sistolica 128,8 mmHg 13,1 mmHg 10,2

Presion diastolica 79,7 mmHg 9,4 mmHg 11,8

La variabilidad de la presion sistolica y diastolica es
comparable.
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Ill.- TRANSFORMACION DE DATOS CUANTITATIVOS Y
CUALITATIVOS

En epidemiologia, se requiere con frecuencia transformar los
datos humericos dentro de los datos ordinales, por ejemplo:
los valores de hemoglobina son divididos en dos grupos:

<10,5 g Hb = anemia
2 10,5 g Hb = normal

O pueden ser divididos en tres grupos:

< de 6 g Hb = muy anémico,
6,0 a 10,4 g Hb = anémico,
>10,5 g Hb = normal.

Una verdadera descripcion de los datos cuantitativos
comprende:

1. Unresumen de los parametros de posicidny dispersion
y el estudio de esos parametros.

2. Una transformacion (de los datos numeéricos) a una
escala ordinal, por ejemplo:

No anemia
Anemia moderada

Anemia severa
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3.- Si desea una transformacion a una escala dicotomica,
por ejemplo:

Anemia / no anemia

Los puntos de corte (arbol/hojas y limite de grupo) pueden
ser definidos basados en:

a. Valores tomados de la literatura sobre la opinion de
expertos, etc.

b. La informacion contenida en los datos. En este caso,
la moda, la mediana, o los cuartiles pueden guiar la
decision.

Las ventajas de esa transformacion son:

Resumen los datos

Facilita la aplicacion de test estadisticos, por ejemplo,
chi cuadrado (X2)

Facilita la comunicacion con el publico en general

Las desventajas de esta transformacion son:

Los problemas de sensibilidad y especificidad

La pérdida de informacion
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CONCLUSIONES
Conceptos considerados:

Grafico de barras

Grafico de sector
Distribucion de frecuencia
Histograma

Poligono de frecuencia
Parametros de tendencia central y de dispersion
Media

Mediana

Moda

Varianza

Desviacion estandar
Coeficiente de variacion
Cuartiles

Rango

Transformacion de grupo de datos
Después de estudiar este capitulo, Ud. Deberia ser capaz de:

Representar graficamente los datos e interpretar los
mismos

Resumir los datos en forma correcta e interpretar los
parametros de reduccién

Transformar datos cuantitativos a cualitativos.
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I EJERCICIOS

1. Procedente de un colegio recomendado por la supe-
rioridad (moraly de otros tipos) del ABP-PG (es decir,
Aprendizaje Basado en los Problemas, en Pequenos
Grupos), hacemos un estudio colocando la mitad de
los alumnos de manera aleatoria en las clases ABP-
PG, y la otra mitad, en las clases tradicionales. Al final,
medimos las siguientes variables.

a. Resultados de un examen final.

b. Tiempo para realizar el examen final (sin limite de
tiempo).

c. Basandose en un periodo de 5 anos después de finalizar
los estudios, elnumero de articulos rechazados por cada
persona por contener analisis de datos incorrectos.

d. Eltipo de dolencia (jaqueca, claustrofobia o tension)
desarrollada por los estudiantes durante la clase (en
este caso, los dos grupos juntos).

Para cada una de estas variables, calcular la mejor medida
de centralizacion y la mejor medida de dispersion.

2. Solo para que practiques un poco. Calcula los siguientes
parametros estadisticos para este conjunto de datos (se
da numeros sencillos de forma deliberada, de manera
que no necesite calculadora):
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48634

a. La media es

c.La moda es

d. ELrango o recorrido es

e. La desviacion estandar es

3. Un estudio de 100 individuos contiene por desgracia
5 datos desconocidos. Estos se han codificado como
‘99’ en el ordenador. Supongamos que los verdaderos
valores de las variables son:

X =45,0 Minimo = 16
DE=56 Maximo = 65

Si el estadistico analizo los datos como si los 99 fueran
datos reales, ¢seran los parametros estimados que siguen,
mayores, menores o iguales?

La moda.
La mediana.
La media.

La desviacion estandar.

® 0o 0 T o

El recorrido.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA.
ANALISIS DE LOS
DATOS EXPLORADOS

PARTE I
|
1.- Definicion

El analisis de los datos explorados es un nuevo enfoque
de la exploracion estadistica de los datos propuesto por
Tukey (1977). De acuerdo a Tukey, los datos obtenidos en el
campo tienen que:

Ser analizados en funcion de los objetivos o de la hi-
potesis del estudio.

Pero, al mismo tiempo uno tiene que estar atento
a los detalles especificos encontrados en los datos
recolectados.

Nosotros debemos aprender a examinar el grupo de datos
de la misma forma que nosotros examinamos una placa
radiografica de torax, en el cual se encuentra la forma del
torax, el mediastino, el lugar y tamano del corazon, etc; sin
embargo, resulta importante mirar antes, por ejemplo, el
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sistema pulmonar, el cual puede ser de especifico interésy
para lo cual fue tomado la radiografia en primer lugar.

Al analizar el grupo de datos, uno debe estar atento para
la pérdida, valores extremos, valores que aparentemente
pueden estar perdidos por irregularidades en el patron de
distribucion de los valores.

Para optimizar esta exploracion, los datos deben ser pre-
sentados graficamente.

Tukey ha desarrollado técnicas que permiten un rapido
ordenamiento de los datos y su representacion grafica que
son mas simples que los tradicionalmente usados en la
estadistica descriptiva. Mas aun, el autor propone un rapi-
do procedimiento de estadistica inferencial basada en la
mediana.

Dos de las técnicas graficas seran explicadas a continuacion:
2.- Técnica de Tallo y Hoja

Es una técnica que clasifica, ordena datos y al mismo tiempo
da una representacion grafica.

Elprincipio es el siguiente: los datos por si solos pueden ser
usados como un instrumento para clasificar y representar.
Los datos tienen que ser divididos en dos partes: la prime-
ra parte llamada tallo, ayuda en la clasificacion y permite
ordenar los datos; la segunda parte, llamada hojas, permite
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individualmente manejar los datos en el tallo y jugar el rol
de representacion grafica.

Procedimiento:

1. Seleccione el numero de digitos que formaran el tallo.

2. Dividir cada una de las observaciones en dos partes:
la primera parte, donde la “cabeza’ de la figura de los
valores formaran el tallo y el remanente de la obser-
vacion formara la hoja u hojas.

3. Realice una columna con todos los posibles valores
del tallo en orden ascendente.

4. Anote al costado la parte de cada valor proximo a su
correspondiente valor del tallo. Por ejemplo: 1y 5, la
primera figura (1, en este caso corresponde a la déci-
ma) sirve como el clasificador de los elementos y la
segunda parte (5, unidad), sirve como la parte grafica.

Aplicando este procedimiento a un ejemplo sobre latidos
cardiacos de un grupo de estudiantes tendriamos Lo siguiente.

Valores de latidos cardiacos; 59, 72, 58, 65, 77. 83, 72, 77,62, 62

1. Primero identificamos el valor mas bajo y el valor mas
alto

El valor mas bajo = 58
El valor mas alto = 83
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2. Paraeltallo, utilizamos las décimasy determinamos el
valor del tallo. Asi; encontramos que el valor mas bajo
tiene que ser 5y el valor mas alto tiene que ser 8.

3. Construimos el tallo

0 N O O

4. De los datos presentados en orden, (59, 72, 58, 65, 77,
83, 72, 77, 62, 62), extraemos la parte de las hojas y
escribimos estos de acuerdo al correspondiente valor
del tallo.

5|98
6(522
712,727
813

5. Posteriormente, ordenamos las hojas en orden
ascendente

5189
6(225
712277
813
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6. Utilizamos este orden para estudiar la forma general
y la distribucién de los datos.

50 60 70 80

Latidos / minuto

7. Empleamos este orden para identificar los cuartiles

Esta técnica tiene las siguientes ventajas:

1. Facil de construir y facil de leer: la técnica permite
clasificar en forma rapida.

2. Permite localizar en forma inmediata la medianay los
cuartiles.

3. Permite estudiar los datos originales:

elrango
la concentracion de los valores
la simetria de los valores a ambos lados de la mediana

la continuidad en una serie (valores perdidos)

® o 0 T o

la presencia de los valores extremos
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3.- Grafico de Caja

La técnica del tallo y hojas permite conseguir un claro en-
foque de todo el grupo de datos, pero hay un gran detalle
en esta presentaciéon. Para conseguir una idea general de
la distribucion, uno tiene que responder a las siguientes
preguntas:

a) ¢La distribucion es normal?

b) ;.Donde colocamos la concentracion de las
observaciones?

c) ¢Cuales elrango de las observaciones?

d) ¢Hayalguna pérdida de las observaciones (extremos)?

Tukey (1977) ha propuesto una representacion grafica, “el
grafico de caja’ para responder a las interrogantes.

Construccion del grafico de caja:
Se construye considerando los siguientes puntos:

Los dos valores extremos
Los cuartiles Q1y Q3

La mediana
Y es graficado de la siguiente forma:

Realice una escala en la coordenada “x" cubriendo
todos los valores observados

Dibuje una linea paralela a la escala que ayudara a la
construccion de los bigotes
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Marque los cinco puntos (minimo, maximo, cuartil 1,
cuartil 3, y mediana), sobre esta linea.

Dibuje una caja utilizando el Q1y Q3 como los limites y
para la mediana dibuje una linea que atraviese la caja.
Los extremos estan conectados a la caja con unalinea
denominada bigote.

No se olvide de poner eltitulo, (tiempo, lugary persona).

Minimo valor Maximo valor
Q1 Q2 Q3

\ \ | | | | | | \ |
| \ | | | | | | \ |

Escala, unidades

Apliquemos, la técnica al gjemplo de los latidos cardiacos
de los 10 estudiantes:

LATIDOS CARDIACOS DE UN GRUPO DE ESTUDIANTES

58 62 685 77 83
\ \ \ \ \
50 60 70 80 Q0
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Propoésito de la representacion grafica:

Organizar un grupo de datos cuando se tienen muchas ob-
servaciones situadas alrededor de la mediana y dispersas
hacia los extremos, para lo cual se tiene que conocer:

La posicion del valor central

El patréon de concentracion de los valores alrededor
del centro, y

Elrango entre los dos extremos de los valores.

En general, los valores alrededor del centro proveen una
pequena informacion especifica, pero los valores cerca de
los dos extremos pueden esconder informacion interesante.
Los datos pueden ser normalmente dispersados alrededor
del centro o pueden demostrar una mezcla en la distribucion,
pero también los extremos pueden ser observados.

Esta ultima posibilidad puede ser debido a:

Errores de observacion, de codificacion o de trans-
cripcion; para lo cual se sugiere siempre chequear los
datos originales.

Valores reales excepcionales, los cuales pueden es-
conder informacion muy interesante.

Los detalles del grafico de caja

Para analizar los dos extremos del grupo de datos (el 25%
bajo Q2y el 25 % sobre Q3), es importante individualizar los
valores que estan situados lejos del centro de la distribucion.
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¢En qué casos particulares, un valor llega a ser considerado
que se encuentra en el extremo?

Para ello podemos realizar una distribucion entre valores que
estan lejos del centro, lo que se llamarian valores distan-
tes, y aquellos que estan muy lejos del centro, se llamarian
valores excepcionales.

Los valores distantes se encuentran entre 11/2y 3 veces de
los intervalos intercuartiles (Q3 - Q1) de los cuartiles.

Los valores excepcionales son encontrados fuera de las 3
veces de los intervalos intercuartiles de los cuartiles.

Cada uno de los valores distantes y excepcionales debe ser
individualizado.

Ejemplo:
Elpeso en Kilogramos de un grupo de ninos es el siguiente:

31/2,5,9, 10, 10,101/2, 11, 11, 12, 12, 13, 15, 16 Kg.

n =13
La mediana = 11 Kg.
g1 =10
a2 =12

Intervalo intercuartil = (12 - 10) = 2 Kg.
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Construccion del detalle del grafico de caja:
a.- Colocar Q1, Q2 (mediana), Q3 en el grafico de caja

b.- Encontrar los limites de los valores distantes y
excepcionales

Valores distantes: entre (4 y 7 Kg) y (15 y 18 Kg).

10-(11/2%x2) =7

12-(3x 2) =4
Hay un valor distante en esta area (entre 4y 7) que es de 5 Kg.

12+(11/2%x2) =15

12+(3x2) =18
Hay también en el area un valor distante que es de: 16 Kg.

Los valores distantes se encuentran fuera de las 3 veces la
distancia de los intercuartiles; asi, por debajo de los 4 Kg. Y
por encima de los 18 Kg.

En este grupo de datos hay un valor excepcional: 312 Kg.

c.- Identificar el maximo y el minimo valor de los valores
no distantes

En nuestro caso 9y 15 Kg.

d.- Graficar los valores distantes sobre el diagrama con
un asterisco o circulo
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e.- Graficar el valor excepcional con un circulo abierto

o e —_F——" e o

e T e e e e e B e B B B e e e Bl
32 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Un simple grafico de caja estaria representado de la si-
guiente manera:

; L1} *

312 10 11 12 16

Uno puede facilmente en este grafico observar de mejor
forma la informacion de los valores extremos.

Interpretacion del grafico de caja

Para la interpretacion del grafico de caja, los siguientes
puntos deben ser considerados:

La simetria hacia la mediana (delrango de los cuartiles
y del rango total).

La concentracion de Q3 - Q1.

Los valores distantes.
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Las zonas de los valores extremos no deberan contener
mas que el 1% de las observaciones.

Los valores excepcionales: cada valor excepcional,
bajo sospecha, sino constituye un error de medida, de
codificacion, o trascripcion, puede ser encontrado; en
este sentido, el valor tiene que ser considerado como
no normal y la causa de esta anormalidad tiene que
ser estudiada.

Finalmente, el grafico de caja puede ser facilmente usado
para comparar la distribucion de multiple grupo de datos.

4.- Conclusion
Los siguientes conceptos tienen que ser discutidos:

Técnica del tallo y hojas
Grafico de caja

Simple grafico de caja
Valores extremos
Valores distantes

Valores excepcionales

Ud., deberia ser capaz de construir un diagrama tallo y hojas
e interpretar el grafico de caja.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA.

DESCRIPCION ESTADISTICA DE DOS
VARIABLES

PARTE IV

1.- Relacion entre diferentes variables

Hasta ahora se ha llevado a cabo un analisis individual de
las variables, sin embargo, en el campo de la epidemiolo-
gia, el interés principal se centra en las relaciones que se
establecen entre ellas.

Por ejemplo: Elpeso de un nino esta en relacién a su edad

La tasa de mortalidad infantil esta en funcion
de la cobertura de servicio de salud.

Entonces, tenemos que distinguir entre las variables depen-
dientes y las variables independientes.
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Una variable dependiente varia en funcion de la variable
independiente. El nivel de la independencia de la variable
permite explicar o predecir el nivel de la variable dependiente.

Por ejemplo: En una zona de salud denominada “Bienestar”
252 ninos nacieron en el ano 2000

Hasta el 31 de diciembre del 2000, 127 de ellos (50,4
%) fueron atendidos en el centro de saludy 125 (49,6
%) no fueron atendidos.

202 (80 %) de los nifos viven en la ciudad y 50 (20 %) viven
en el area rural.

Es interesante analizar cada variable, pero lo mas interesante
es examinar la asociacion entre las dos variables.

Ejemplo: ;La atencion en el centro de salud depende del
lugar de origen?

La respuesta a esta pregunta puede ser proveida por un
analisis bivariante.

En un analisis bivariante, cuatro situaciones diferentes pue-
den ser distinguidas:
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VARIABLE INDEPENDIENTE VARIABLE DEPENDIENTE

CUANTITATIVA CUANTITATIVA
CUALITATIVA CUANTITATIVA

CUANTITATIVA CUALITATIVA
CUALITATIVA CUALITATIVA

2.- Anadlisis de dos variables cualitativas

En la simple forma hay dos modalidades por variable (si/no,
sintomas presentes/sintomas no presentes, urbano/rural,
etc.) y para esto una tabla de contingencia de 2 x 2 puede
ser construido,

En el ejemplo de los 252 ninos, encontramos que por cada
niNno una historia clinica fue abierta (si / no) y su origen (ur-
bano / rural).

La tabla de contingencia 2 x 2 es construida de la siguiente
manera:
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Origen TOTAL

Urbano Rural

Atencion Médica

Si 114 13 127
No 88 37 125
TOTAL 202 50 252

Generalmente, una tabla 2 x 2, se muestra como sigue:

VARIABLE Y VARIABLE X TOTAL

Modalidad x1  Modalidad x2
Modalidad Y1 X1VY1 X2Y1 X1Y1+X2VYl
Modalidad Y2 X1Y2 X2Y2 X1Y2+X2Y2

X1Y1+X2Y1+
X1Y2+X2Y2

TOTAL X1Y1+X1Y2  X2Y1+X2Y2

X (origen) es la variable independiente

Y (atencion meédica) es la variable dependiente (depende
de X que es el origen)

Elobjetivo delanalisis es establecer el grado de dependen-
cia de Y sobre X.
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La consecuencia practica de encontrar una dependencia
es que esto abre las perspectivas de influencia de Y por el
cambio de X.

En nuestro ejemplo, si hay una relacion entre el origeny la
tasa de atencién médica en el centro de salud, uno puede
subir la tasa de atencidon médica, abriendo un centro de
salud en el area rural.

Es interesante resumir una tabla 2 x 2 con un parametro. En
epidemiologia se prefiere utilizar la medida denominada
RIESGO RELATIVO (RR) como medida de asociacion.

Riesgo Relativo=  X1Y1/(X1Y1+X1Y2)
X2Y1/ (X2Y1+X2Y2)

En nuestro ejemplo:
La proporcion de ninos del area urbanaes = 114 / 202

La proporcion de ninos del area rurales = 13/ 50

Riesgo Relativo 114 / 202

13/ 50

217
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Interpretacion: la proporcion de ninos registrados que fueron
atendidos en el centro de salud es 2,17 veces mas alto en
el area urbana que en el area rural.

Cuando no hay asociacion el riesgo relativo es 1.

Resulta importante mencionar que una asociacion también
puede ser negativa, ejemplo: La proporcion de ninos aten-
didos del area urbana podria ser menor que la proporcion
de ninos atendidos en el area rural.

REGISTRADOS ORIGEN TOTAL

Urbano Rural
SI 53 28 81
NO 148 22 171
TOTAL 202 50 252
Entonces:
Riesgo Relativo = 53/202 = 047

28 / 50

Interpretacion: La proporcion de ninos atendidos en el area
urbana es 0,47 veces mas alta que los ninos atendidos en
el area rural.

Como se puede observar, el RR indica tanto la direccioén
como la fuerza de una asociacion observada. Los RR>1 indi-
can una asociacion positiva; los RR<1 indican una asociacion
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negativa. Cuanto mas lejos se encuentre el RR de 1, mas
fuerte sera la asociacion.

3.- Asociacion entre unavariable cualitativa y unavariable
cuantitativa

Presentaremos un ejemplo usando el enfoque del analisis
exploratorio de los datos.

Variable independiente: fumadores con dos modalidades:
fumadores / no fumadores

Variable dependiente: presion sistolica en mmHg
Presion arterial de los fumadores:

110, 110, 130, 130, 140, 140, 150, 160, 170, 170 mMmHg

n =10
Mediana (fumadores) = 140 mmHg
Q1 =120 mmHg

Q3 =160 mmHg
Presion arterial de los no fumadores:

90, 90, 100, 110, 110, 130, 140, 150, 160, 170 mmHg.

n =10
Mediana (no fumadores) = 125 mmHg
Q1 =100 mmHg

Q3 =150 mmHg
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REPRESENTACION GRAFICA (Grafico de caja)

mmHg
200 ——
- 170
: 160 170
150
L 140 150
—_ 120 125
100 — 110 100
50 —
HABITANTES
o
FUMADORES NO FUMADORES

Interpretacion: Esta figura demuestra que la presion arterial
de los fumadores tiene una distribucion simétrica, y que es-
tos datos estan bien concentrados alrededor de la mediana.
Para los no fumadores, existe simetria, pero también existe
una amplia dispersion.

El intervalo intercuartil de los fumadores es de 40 mmHg,
mientras que de los no fumadores es de 50 mmHg.

La mediana de los fumadores es 15 mmHg mas alto que
de los no fumadores.
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Los valores altos son iguales en ambos grupos, pero los
valores bajos de los no fumadores es 20 mmHg mas bajo
que de los fumadores.

4.- Asociacion entre variables cuantitativas
Ejemplo para las variables: edad y peso:

En la fase descriptiva del analisis de la relacion entre dos
variables cuantitativas, primero se empieza con la cons-
truccion de un grafico de dispersion (una representacion
grafica de la distribucion de dos variables. Dicho diagrama
nos permite evaluar:

a.- Eltipo de relacion entre la variable dependiente (X) y la
variable independiente (Y) (;lineal? ;Positiva?).

b.- Lafuerza de la relacion (si la relacion es lineal, uno puede
correlacionar a traves de del coeficiente de Pearsony
calcular la dependencia de Y sobre X.

C.- La presencia de los valores extremos.

Obseérvese el siguiente ejemplo donde se requiere estudiar
la relacion entre el peso de la madre y el peso del recién
nacido.
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TABLA DE DATOS DE PESO DE LA MADRE
Y LOS NINOS RECIEN NACIDOS

# PESO MADRES PESO RECIEN NACIDO
NINO ANTES EMBARAZO Kg. EN GRAMOS
1 49,5 3515
2 635 3742
3 68,0 3629
4 522 2680
5 54.4 3006
6 70.3 4068
7 508 3373
8 73.9 4124
9 65,8 3572
10 54.4 3359
1 735 3230
12 59 3572
13 61,2 3062
14 522 3374
15 63,1 2722
16 65.8 3345
17 61,2 3714
18 55.8 2991
19 61,2 4026
20 56,7 2920
21 63.5 41562
22 59 2977
23 49.9 2764
24 65.8 2920
25 431 2693
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Por cada nino, existe un par de valores (peso de la madre /
peso propio del nino).

Obsérvese la siguiente representacion grafica (grafico de
dispersion), donde cada par de valores es representado
por un punto.

PESO DEL NINO EN FUNCION DEL PESO DE LA MADRE

4500
T 4000 : : e
s - * **
S 3500 e o ——
N 3000 aet o
I - *. -
§ 2500
C
o 2000
R 1500
" 1000

500
0 :
0 10 20 30 40 50 60 70 80
PESO DE LA MADRE Kg.

El grafico demuestra que existe una moderada relacion
positiva lineal entre las variables.

Para cuantificar la fuerza de la relacion lineal, se puede
calcular el coeficiente de correlacion de Pearson (r). Sus
limites son -1y 1.
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- -1 perfecta relacion negativa lineal
+  0:rausencia de relacion lineal
- 1 perfecta relacion positiva lineal

+  En nuestro gjemplo: r= 0,52

5.- Transformacion

Como se ha discutido en la parte Il (organizacion de los
datos), las variables numeéricas pueden ser transformadas
a ordinaly dicotomicas.

Esto siempre permite a un estudio eventual, ver la existencia
de asociacion entre variables en una tabla de 2 x 2.

6.- Conclusiones

Los siguientes conceptos tienen que ser discutidos:

1. Variable dependiente e independiente.

2. Asociacion entre variables y las medidas de asociacion.

Deberia ser capaz de seleccionar un grafico apropiado para
demostrar la asociacion entre variables, para interpretar
medidas de asociacion y conducir un analisis de asociacion
enunatablade2x2.
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I EJERCICIO

En un centro de salud, la malnutricion es reportada como un
serio problema de salud en los ninos menores de tres anos.

El gobierno lanza un programa de educacion nutricional,
que ha sido integrado a las unidades operativas de tipo
ambulatorio. Este problema de malnutricion nunca ha sido
evaluado en el pasado, no hay una linea de base disponible
para hacer el diagnostico previo y ningun plan fue realizado
para evaluar el programa a nivel nacional.

El médico encargado del centro de salud tiene sus dudas
sobre la eficacia del programa. Para documentar el proble-
ma, el meédico decide organizar una pequena investigacion.
Desafortunadamente, no hay censo disponible y los recursos
humanos de su unidad operativa son mas bien limitados.

El se ve forzado a tomar una muestra de los ninos regis-
trados en el centro de salud. Los resultados obtenidos son
mostrados en la tabla 1.

Sin organizacion de los datos, es dificil conseguir una buena
informacion sobre el contenido de esta tabla, mas aun cuando
las observaciones fueron hechas Unicamente sobre 29 ninos.
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Preguntas:

Identificar la escala de medida de todas las variables.
Realice las representaciones graficas.
Organice los datos.

Reduzca (dicotomice) cuando sea apropiado.

oN W oN R

Seria relevante el estudio de asociacion entre variables
y cuales serian las recomendadas.

Si es necesario, utilice las tablas de contingencia.

Pruebe la asociacion entre las variables.

Tabla # 1

Datos recolectados de 29 ninos de edades comprendidas
entre 0 a 59 meses y que fueron registrados en el centro
de salud (muestra al azar)

Grupo Con-
Nutricion Leccion Diarrea Altura socio Distancia Proce-
o i sultas
(o D econémi- F dencia G H
coE
1 M 28 N o) - 853 S 10 Y, 4
2 M 15 M 2 + 747 C 3 R 10
3 F 6 S 2 + 66,2 W 2 \ 7
4 M 5 N 1 - 70,0 S 4 R 10
5 M 8 M 1 + 72.8 W 9 Vv 5
6 F 35 S 1 - 87.4 W 7 \Y 3
7 F 11 N 2 @ 69,7 S (0] \ 12
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CLAVES DE LATABLA #1

A = ESTADO NUTRICIONAL: N: normal
M: desnutricion moderada
S: desnutricion severa

B = NUMERO DE CLASES SOBRE EDUCACION NUTRICIONAL:
asistidas por la madre durante los previos tres meses

C = EPISODIOS DE DIARREA Y/O INFECCION RESPIRATORIA
AGUDA DURANTE EL ULTIMO MES

+- S|
--NO

D = ALTURA EN CENTIMETROS: acostado para nifios de
0 - 36 meses y parados para ninos mayores de 37 meses.

E = GRUPO SOCIO ECONOMICO

G: trabajador del estado

C. pequeno productor

S: pequeno productor con subsidios del estado
W: agricultor contratado

F = DISTANCIA: entre la comunidad y el centro de salud, en
kilbmetros
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G = PROCEDENCIA:
V. la familia vive en la comunidad
R: la familia vive aislada, lejos de la comunidad
N: no vive dentro de la comunidad

H = CONSULTAS: niumero de consultas curativas realizadas
por la madre durante un ano
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Capitulo V

ESTADISTICA ANALITICA. INFERENCIA
ESTADISTICA

1.- PRINCIPIOS DE INFERENCIA
ESTADISTICA

1.1.- Inferencia estadistica y Validacion

Cuando se estudia una muestra, no siempre se esta satis-
fecho con los resultados. De hecho, se aprende algo de
la muestra; sin embargo, siempre se desea conocer mas
sobre la poblacion total.
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En este contexto, tres niveles pueden ser distinguidos en la
extrapolacion de la informacion obtenida por los resultados
de la muestra:

1. Inferencia de la muestra a la poblacion madre = Inferencia
Estadistica (IE)

Poblaciéon madre: poblacion en la cual la muestra exami-
nada fue obtenida.

2. Inferencia de la muestra hacia la poblacion objetivo
= Validacion Interna (VI) Poblacion objetivo: la pobla-
cion a quién uno le gustaria inferir los resultados de la
muestra.

3. Inferencia de la muestra a la poblacion general =
Validacion Externa (VE)

Estos tres niveles pueden ser representados por una figura,
tomado del libro de Kleinbaum et al.,, 1982, Epidemiologic
Research: Principles and quantitative methods, p.187.

Poblacion general

VE

Poblacion objetivo

\

Poblacion madre

= ESTUDIOS DE LA POBLACION
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La VIy VE fueron tratados en el capitulo de Validez. En este
capitulo, resulta importante entender que, la inferencia
estadistica es solo una parte de todo el procedimiento que
tiene que ser integrado por la técnica de bioestadistica
epidemiologica.

1.2.- Punto de estimacion y estimacion del intervalo de
confianza

Para predecir algo acerca de un parametro desconocido
de la poblacion madre, dos enfoques pueden ser usados:

a.- Un enfoque que responda a las siguientes preguntas:

<Qué unico valor representa el mejor parametro para una
poblacion desconocida?

Un solo valor es suficiente para responder a esta pregunta.
Si el problema es, por ejemplo, ver cudl es la diferencia de
dos tasas de prevalencia de dos muestras. La respuesta
puede ser respondida como sigue:

<Cual de las diferentes tasas de prevalencia representa la
mejor para la poblacion(es) del que fueron tomadas las dos
muestras?

Esta diferencia es dada por un numero. En el procedimiento
de prueba, nosotros proponemos una figura bajo la hipote-
sis nula (Ho). Si el resultado de la prueba no es compatible
con la figura propuesta bajo Ho, proponemos la hipotesis
alterna (Ha).
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Este enfoque es llamado PUNTO DE ESTIMACION

b.- Un enfoque que responda la siguiente pregunta: ;Cual
es el rango de los posibles valores para un parametro
desconocido?

Para responder esta pregunta, se tiene que proponer un
grupo de numeros.

En el contexto de las diferentes tasas de prevalencia, la
pregunta seria: ;Cuales son los valores mas probables para
las diferentes tasas de prevalencia de las poblaciones?

Aqui uno propone un grupo de valoresy también elgrado de
confianza que uno tiene en la estimacion de la diferencia real.

Este enfoque es llamado: ESTIMACION DEL INTERVALO.
1.3.- Estructura de la hipétesis
1.3.1.- ESTRUCTURA LOGICA

Empezaremos el analisis de la estructura loégica con dos
ejemplos:

Ejemplo A:

Una persona esta en buen estado de salud o esta con un
mal estado de salud.

Si la persona esta en buen estado de salud, entonces la per-
sona no esta en mal estado de salud. Pero, si la persona esta
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en mal estado de salud, entonces se rechaza la hipotesis
de que la persona esta en buen estado de salud, es decir,
intrinsecamente existe un efecto o asociacion.

Ejemplo B:
En una corte, una persona acusada es inocente o culpable.

Sieljurado acepta que la persona es inocente, entonces, no
es culpable. Pero, si eljurado le declara culpable, entonces,
no es inocente.

<Cbmo el jurado da el veredicto de culpable?

El jurado llega a tal veredicto, si hay suficiente evidencia
para rechazar la hipétesis de inocente.

Si hay poca evidencia el jurado tiene que pesar esta eviden-
cia: si el jurado considera que el volumen de la evidencia
no es suficiente para convencerlos, entonces la hipotesis
de no culpable no es rechazada.

Lo contrario, si eljurado considera que la masa de evidencia
es suficientemente grande, entonces, la hipoétesis de no
culpable es rechazada, y la persona es declarada culpable.

Como el sistema es muy conservador a favor de la persona
acusada, entonces podemos hacer la diferencia de dos
tipos de errores:
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a.- No rechaza la hipoétesis de inocente, cuando la persona
es no culpable.

(En el caso planteado, si la hipotesis de inocencia no se
rechaza, significa que no hay pruebas suficientes para de-
mostrar la culpabilidad del acusado. Por lo tanto, el tribunal
debe declararlo inocente).

b.- Rechaza la hipoétesis de inocente, (declarando a la per-
sona culpable) cuando la persona es en verdad culpable.

(En este caso, la persona es considerada culpable hasta
que se demuestre lo contrario. El acusado podria apelar
la sentencia y presentar nuevas pruebas que respalden su
inocencia, pero si eltribunal encuentra que las pruebas son
suficientes para demostrar su culpabilidad, la sentencia se
mantendra).

La razén para discutir los detalles de los procedimientos
de la corte con la logica de las pruebas estadisticas es muy
similar:

Un investigador sospecha la existencia de un fendmeno X
en una poblacion (por ejemplo: la existencia de una tasa de
prevalencia diferente entre las personas de género mascu-
lino y femenino en una poblacion dada).

Formula una hipétesis a probar y procede de la siguiente
manera:
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Toma una muestra simple de la poblacion y determina la
tasa de prevalencia en los géneros masculino y femenino.
Pero el investigador no puede probar su hipotesis (de una
diferencia) por dos razones:

a.- Matematica:

Supongamos que la diferencia es = 0,02

Aun cuando la diferencia observada sea de 0,02000001
se rechazaria su hipotesis.

b.- Distribucion simple;

Hay algunas posibles muestras, la diferencia de las tasas
de prevalencia observada es una entre algunas muestras
posibles.

Elinvestigador plantea el problema de una forma diferente.
Formula la hipotesis nula (Ho): la hipdétesis bajo la cual no
hay diferencia entre ambas poblaciones, o no hay asociacion
entre las dos variables.

La investigacion no puede probar Ho, entonces el investi-
gador puede unicamente falsificar Ho.

Ho corresponde a la hipodtesis de “no culpable’. Si no hay
suficiente evidencia para rechazar Ho, entonces se concluye
que la diferencia es no significativa.
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Si, por el contrario, hay suficiente evidencia para rechazar Ho,
entonces el investigador rechaza Ho y acepta la hipotesis
alterna Ha, concluyendo que la diferencia es significativa

Elinvestigador puede cometer dos tipos de errores:

Alfa error: el error de rechazar Ho y aceptar Ha, cuando Ho es
verdadero (= declara a alguien culpable cuando es inocente)

Beta error: el error de no rechazar Ho, cuando Ha es ver-
dadero (= declara a alguien inocente, cuando es culpable).

1.3.2.- DISTRIBUCION SIMPLE EN FORMA TEORICA

<Como se determina el punto desde el cual, se piensa que
se tiene suficientes argumentos para rechazar Ho?

Para entender la logica de la determinacion de este punto,
tenemos que revisar las caracteristicas de la distribucion
normal. Cuando nosotros tomamos toda la muestra simple
deltamano n de una poblacion dada, del tamano de la po-
blacion madre N, y tomamos los parametros de descripcion
de tendencia central como la media (X), entonces obten-
driamos una distribucion de esas medias, con las siguientes
tres caracteristicas:

1. Ladistribucion es normal (cuando la poblacion n dada
es lo suficientemente grande), aun cuando la distribu-
cion deltotal de la poblacién no tiene una distribucion
normal.
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2. Lamedia de esta distribucion es igual a la media de la
poblacion madre

3. Ladesviacion estandar de esta distribucion de la media
es igual:

\/ n
Llamado el error estandar de la media.

Entonces, si uno conoce n (tamano de la muestra), u (la
media de la poblacion) y (error O estandar de la media),
podemos determinar la distribucion de la media de todas las
muestras simples y asi también la localizacion de la media
en la muestra simple.

En la practica:

a. Nosotros no conocemos la media de la poblacién u,
pero proponemos un valor para este (uo) bajo las con-
diciones de Ho (hipotesis nula).

b. Nosotros raramente la conocemos O yreemplaza-
mos esta por la desviacion estandar de la muestra.

En conclusion:
Para la inferencia del punto de estimacion necesitamos:

1. Eltamano de la muestra, n.

2. Formular las hipotesis: Ho y Ha
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3. Proponer un valor para la media de la poblacion, u,
bajo Ho.

4. Seleccionar el grado de confianza en el rechazo de Ho.
Se considera, error cuando rechazamos Ho que esiguala
alfa error (Ho = alfa-error). Convencionalmente se acepta
un error de 0,05 o de 0,01. Los grados de confianza es
(1 - alfa) entonces1-0,05=095 o0 1-0,01=0,99.

5. ntiene que ser lo suficientemente grande, caso con-
trario, la distribucion normal de la media no estaria
garantizada.

6. La media tiene que ser una buena descripcion esta-
distica de la muestra. Asi, para usar la media como un
parametro de inferencia, la muestra tiene que ser nor-
mal, si no es asi; tendriamos que usar otro parametro
de inferencia. (ejemplo: la mediana).

1.4.- INTERVALO DE CONFIANZA

En lugar de formular Ho y Ha, nosotros podriamos tratar
de predecir donde se ubica el pardmetro de la poblacién
desconocida.

En la practica se determinan los posibles valores del rango
de la muestra estadistica.

=l
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Elrango es llamado INTERVALO DE CONFIANZA.
Los limites de este intervalo de confianza son llamados
LiIMITES DE CONFIANZA.

EL GRADO DE CONFIANZA = la oportunidad de encontrar
los parametros en elintervalo = (1 - alfa o ) x100 %

La longitud del intervalo de confianza depende den, oy a

a. Sintiene un valor alto, entonces la longitud sera baja
b. Si O tiene un valor alto, entonces la longitud sera alta

c. Sialfatiene unvaloralto, entonces la longitud sera alta

INTERPRETACION DEL INTERVALO DE CONFIANZA DE 95 %

Uno esta 95% seguro que el parametro de la poblacion se en-
cuentra dentro de este intervalo de confianza recomendado.

Nota: Resulta un error decir que el 95 % de las observaciones
estan dentro de los limites de confianza.

Los limites de confianza son bilaterales: = esta localizado a los
lados de la estadistica descriptiva de la muestra, por lo tanto,
hay un limite de confianza bajo y un limite de confianza alto.

Es de comun uso, indicar las estadisticas y los limites de
confianza de la siguiente forma:
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() Parametro estimado de la muestra
é Limite de confianza superior
(_) Limite de confianza menor

Apliquemos esto con un gjemplo de la tasa de diferencia:

A
Supongamos TD (media de las medias): 0,30

Y el 95 % de limite de confianza es (0,20; 0,40).

Entonces, la tasa de diferencia en la muestra es = 30 % y
estamos 95 % seguros que la tasa de diferencia real cae
entre el 20 % y el 40 %.

Hay una similitud entre el punto de estimaciény elintervalo
de estimacion:

En efecto, si ponemos el 95 % de intervalo de confianza
corresponde probar si:

Ho: TD = 0;
Ha: TD/- o.

Entonces, 0 esta incluido en el intervalo de confianza en
donde Ho no es rechazado; en el ejemplo dado 0 no esta
incluido en el intervalo (0,20; 0,40), por lo que Ho es recha-
zado y Ha es aceptado.

La estimacion delintervalo, tiene una ventaja sobre el punto
de estimacion: la estimacion del intervalo demuestra donde
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el parametro real cae. En el ejemplo dado, nosotros recha-
zamos Ho y aceptamos Ha por lo que nosotros estamos 95
% seguros que la tasa de diferencia real es al menos del 20
%y el mayor 40 %.

1. LIMITE DE CONFIANZA UNILATERAL

Es posible que unicamente se esté interesado en un limite
de confianza, esto corresponde a una prueba unilateral de
la hipotesis. En el ejemplo anterior:

Ho: TD =0
Ha;: TD>o0

Consideremos el siguiente ejemplo:

En un tratamiento experimental de cancer, la principal pregun-
ta es: si este tratamiento es mejor que el clasico tratamiento.

Una hipotesis bilateral deberia ser: El tratamiento experi-
mental es significativamente mejor o peor que el tratamiento
clasico.

Con el clasico tratamiento de cancer, los pacientes tienen
un 30 % de sobrevida de 5 anos.

Con el tratamiento experimental, nosotros planteamos Lo
siguiente:

n: 100 pacientes
Resultado: 40 pacientes con sobrevida luego de 5 anos
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Pregunta: ¢El tratamiento experimental es mejor que el
tratamiento clasico?

Para alfa = 0,05
Z 1alfa = 1,645 (ver la tabla Z unilateral)

Construyamos entonces el limite menor de confianza alre-
dedor de la muestra:

Prip> .40 — 1,645 X 0.4 X0,6 1= 095
100

Prlp > .40 — 1,645 X 0,049] = 0,95
Prlp > .319] = 0,95

Dado que 31,9 es mas alto que la linea de base del 30 %.,
nosotros podemos concluir (y estamos 95% seguros) que el
tratamiento experimental es mejor que el clasico tratamiento
y que los cinco anos de sobrevida es almenos 1,9 % mas alto.

2. ¢COMO ENFOCAR UN ANALISIS ESTADISTICO?

Para entender mejor los diferentes pasos del punto o in-
tervalo de estimacion proponemos el siguiente esquema:

PASO 1. Valorar el grupo de datos

a. Elnumero de datos y su eventual independencia

b. La escala de medida de cada variable
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La forma en que los datos estan disponibles: fila, datos,
transformados, agrupados, etc.

.Son los datos independientes, iguales o duplicados?

PASO 2: Especificar la propiedad pertinente de la distribucion

de las variables en el grupo de datos: univariante,
bivariante, multivariante.

PASO 3: Determinar el asunto de la inferencia

La inferencia seria un punto de estimacion (una
prueba hipotética) o un intervalo de estimacion
(calculo de los limites de confianza alrededor de
la muestra estadistica).

PASO 4: PUNTO DE ESTIMACION

a.

Describa la hipotesis que ha sido probada y especifica
Hoy Ha (=describa Ho y Ha en palabras) Si uno conoce
algo acerca del problema donde la hipétesis tiene que
ser unilateral.

Seleccione el parametro de inferencia en funcion de
la escala de medida, la normalidad de la distribucion
de la muestra, el diseno de estudio, etc.

Especifique Ho y Ha en términos de parametros de
inferencia.

Decida sobre el alfa - error
Ejecute el apropiado test estadistico.

Interprete los resultados del test.
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PASO 5: ESTIMACION DEL INTERVALO

a. Seleccione el parametro de inferencia = igual al
paso 4b

b. Decida sobre los limites de confianza, unilateral o
bilateral, en funcidn de priorizar la informacion y
del problema basico de la hipotesis.

c. Decidasobre elalfaerrory elintervalo de confianza
(1- alfa error)

d. Calcule los limites de confianza

e. Interprete los limites de confianza en funcion de
los problemas basicos de la hipotesis.

3. PUNTO DE ESTIMACION = TEST ESTADISTICOS
3.1.- Para variables con escala numérica

Explicaremos esto con la ayuda del ejemplo de la frecuencia
del pulso.

Como se recuerda una muestra simple del tamano de n =
10, da el siguiente resultado:

59. 72,58, 65, 77. 83,72, 77. 62, 62

Aplicaremos los pasos de la guia analitica en este ejemplo:
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Paso 1

la variable
Escala numérica

Datos en columna

o o0 T 9w

Los datos son independientes
Paso 2: es una distribuciéon univariante
Paso 3: el problema de la inferencia es el punto de estimacion

Paso 4.

a. La muestra es una muestra simple obtenida de
una poblacion con caracteristicas conocidas. Aqui
la hipotesis puede ser unilateral.

b. Los parametros de inferencia es el parametro de
tendencia central. Usaremos la media debido a
que los dados se ven distribuidos normalmente.

c. Ho:u=uo, Ha=u>uo

u = la media de la poblacion de la cual la media fue
tomada

uo = la media de una poblacion conocida con un valor
de 60 pulsaciones/minuto

d. Alfaerror=0,05

e t-test
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tn-l: X - U0

DS
Vel
X=68,7
uo = 60,0
DS = 8,67
n=10

to=68.7 - 60,0
8.67

\/T

=3,01

Interpretacién:

Elresultado obtenido de la prueba de 3,01 es mas alto que el
valor critico de 1,833 para un alfa error de 0,05 (una hipoétesis
unilateraly 9 grados de libertad)

En efecto, este resultado corresponde con un valor hipo-
tético de p:

0,02<p<0,01

La oportunidad de encontrar un resultado idéntico como el
obtenido o un resultado mas extremo dado por la hipotesis
nula, es verdadero; en efecto, el resultado es menor que el
2% pero mas alto que el 1%

178



ESTADISTICA DESCRIPTIVA GENERALIDADES .

De todas formas, esta oportunidad es menor que la propues-
ta de alfa error, por lo tanto, se rechaza Ho y se acepta Ha.

Esta muestra no viene de una poblacion con una media de
60, pero viene de una poblacién con una media mayor que
60 pulsaciones/ minuto.

NOTA:

a. La media tiene que ser muy bien descrita en la distri-
bucion de la muestra, por lo que siempre tenemos que
examinar si la distribucion de la muestra es compatible
con una distribucién normal.

b. Siuno prueba dos muestras independientes, el t-test,
asume ambas varianzas como iguales, por lo que, las
igualdades de las varianzas de las muestras tienen que
ser comprobadas.

3.1.2.- DISTRIBUCION BIVARIANTE

En la distribucion bivariante hay diferentes muestras posibles,
basadas en, por gjemplo:

Correlacion del coeficiente lineal

Regresion lineal
3.2.- DATOS ORDINALES/NOMINALES

Estudiaremos primero la escala hominal dicotomica y la
escala de medidas ordinal con dos niveles unicamente.
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Ejemplo:

En un subcentro de salud, parece que la cobertura de
vacunacion es muy baja.

Un estudio de este problema esta siendo llevado a cabo,
tomando una muestra representativa de 200 ninos de 2
a 4 anos de edad. 60 de ellos tenian el esquema de va-
cunacion completa (=estudio A).

Este resultado es considerado insuficiente y una intensiva
campana de vacunacion ha sido instaurada.

Un ano después, los resultados han sido evaluados por
medio de un estudio, tomando una muestra representativa
de 100 ninos de 2 a 4 anos, 50 fueron encontrados con el
esquema completo de vacunacion (=estudio B)

Pregunta: ¢la cobertura de vacunacion mejoroé en la
poblacion?

3.2.1.- Z-TEST

Para analizar los datos seguiremos el siguiente esquema
analitico:

PASO 1.

a. Hay dos variables: (grupo de estudio, esquema de
vacunacion), siendo en este caso el esquema de va-
cunacion la variable dependiente
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b. Son datos nominales

c. Los datos son independientes (esto significa que los
ninos de la muestra B pueden ser ninos de la muestra
A u otros, pero en el estudio B no tuvieron un nino
vacunado del estudio A debido a que el seguimiento
fue realizado sistematicamente un ano mas tarde.

PASO 2: Es un estudio bivariante

Puede ser representado en una tabla de 2x2

ESTUDIO ESQUEMA DE VACUNACION TOTAL
+ _
A 60 140 200
B 50 50 100
TOTAL 110 190 300

PASO 3: el problema de estudio es el punto de estimacion
PASO 4:

a. La hipodtesis es que el programa tiene un impacto
positivo sobre el esquema de vacunacion.

- Ho: el esquema de vacunacion de la poblacion A
es igual que de la poblacion B (o las dos muestras
simples son tomadas de dos poblaciones con una
cobertura comun).
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- Ha: El esquema de vacunacion de la poblacion B
es mejor que de la poblacion A (o las dos muestras
simples son tomadas de dos poblaciones del cual
la cobertura de vacunacion de la poblacion B es
mejor que de la poblacion A)

b. El parametro de mayor interés es la proporcion de
niNos vacunados

c. Ho
Ha

d. Error=0,05
El radio critico para 0,05 = +1,645

e. Laaplicacion del Z-test es el mas apropiado método

de analisis:
Férmula Z = (I - pa) - ,(\I;ibu i)
pe- Qe L +1

Na ol

Pc=1a proporcion comun, es calculada de la siguiente manera:

pc = na[!a + nbl[a
Na + 1o

= 60+50 = 110
200 + 100 300

q=1-pe

7= (0,50-0,30)—-0
110 x 190 x| 1 + 1
300 300 200 100
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zZ = 0.20 .
0,232x 0,015

Z =020 . =338
0,059

f.- Interpretacion:

La oportunidad de encontrar un resultado de 3,389 (0 un
valor mas extremo todavia), dado que Ho seria verdadero,
es menos que 1/1000. Consecuentemente rechazamos Ho
y aceptamos Ha. Hay entonces un significante incremento
de la cobertura de vacunacion.

3.2.2 ALTERNATIVA DEL Z-TEST: PRUEBA CHI CUADRADO
DE PEARSON X2

Principios del test:

Se organiza a través de una sola figura de las diferencias
entre los valores observados y los valores calculados bajo
el Ho de la variable independiente,

Bajo Ho los valores esperados de cada celda son calculados
como sigue:

Total, de columnas por total de filas

Total, general

Esta determinacion racional es de la siguiente forma:
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p (AB) = p(A). p (B)

Para el esquema de vacunacion de los ninos en el estudio A:
p [(vacunacion +) (estudio A)l
= p (vacunacion +) (estudio A)
= 110/300 X 200/300

Para obtener el nUmero n de ninos esperados, tenemos que
multiplicar por 300:

=110/300 X 200/300 X 300

Aplicando al ejemplo, tenemos:

ESTUDIO ESQUEMA DE VACUNACION TOTAL

vacunados + vacunados-

A 60 140 200
B 50 50 100
TOTAL 110 190 300

El esperado valor para la celda correspondiente para los
ninos vacunados en el estudio A:

110 X 200 =733
300
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Los valores esperados para las otras celdas pueden entonces
ser calculadas de la misma forma:

ESTUDIO ESQUEMA DE VACUNACION TOTAL
vacunados + vacunados-
200x110 =73,3  200X190 =126,7
A 200
300 300
100X100 = 36,7 100x19Q0 = 63,3
B 300 300 100
TOTAL 110 190 300

La prueba de Pearson X2, resume en una simple figura la
suma de las diferencias entre el valor del parametro obser-
vado y el esperado, con la siguiente formula:

2

2 2 2 2
Xp= (60-733) + (140-126,7) + (50-36.7) + (50—63.3)

73,3 12,7 36,7 63,3
= 11,42
La region critica de 2
Xn=3,84 p <0.001

Nota:

1.- Los grados de libertad son calculados por la aplicacion de la siguiente formula:

gl

(r-1) (c-1) r =rango o fila
(2-1) (2-1) c= columna
1

2
2.- El test X permite probar una hipdtesis bilateral:

2

2
3-X =27
2
11,42 N7 (3,39) , las pequefias diferencias son debidas al recorrido.
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2
4.-Nouse el X si el valor esperado para una celda es menos de 5.

2
5.- El Xp es dificil calcular:

Hay una formula mas simple basada en otros principios:
la PRUEBA MANTEL-HAENSZEL X?

3.2.3. TEST DE MANTEL-HAENSZEL X

Formula:
2
Xun == (0—E)
(atb) (ct+d) (atc) (b+d)
2
T (T-1)
ESTUDIO VARIABLE A TOTAL
+ a c at+b
- b d b+d
TOTAL a+b c+d T
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Aplicado al ejemplo:

E = 110x200
............... = 73,3
300

110 x 200
(P —

2 300
XMH :

110 x 190 x 200 x 100

300 x 300 x 299

=11,45

El resultado es el mismo obtenido con el anterior método,
con pequenas diferencias que pueden ocurrir.

2
Xwi Es la formula para usar en los programas de

calculadora.
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Capitulo VI

INTRODUCCION A LA PSICOMETRIA

1.- FIABILIDAD DE LA ESCALA

La medicion precisa de propiedades de objetos es un
componente esencial en diversas disciplinas, y en este
proceso, los errores de medida son inevitables. Ya sea en
mediciones fisicas, medicas, quimicas o sociales, la pre-
sencia de errores es una realidad que debe ser reconoci-
da y gestionada. En el ambito de la psicometria, la teoria
clasica de test aborda esta cuestion mediante el concepto
de fiabilidad, que se centra en la precision de las puntua-
ciones obtenidas.
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La fiabilidad, segun De Boeck y Elosua (2016), se define
como la medida de la precision de las puntuacionesy busca
estimar la magnitud en la que los errores afectan el proceso
de medicion. Dado que estos errores son inherentemente
aleatorios y no controlados, la estimacion de su impacto
proporciona una medida de la confiabilidad de las puntua-
ciones del test.

En la busqueda de estimar la fiabilidad, se emplean diversos
disenos y procedimientos, siendo tres los mas destacados:
formas paralelas, test-retest y método de las mitades. Las
formas paralelas implican la construccion de dos versiones
equivalentes del mismo test, cuya aplicacion a la misma
muestra permite estimar la correlacion entre las puntuaciones
y, por ende, la fiabilidad. El test-retest, por otro lado, requiere
administrar el mismo test en dos ocasiones diferentes a la
misma muestra, evaluando la estabilidad temporal de las
puntuaciones. Mientras tanto, el método de las mitades,
el mas simple de todos, estima la fiabilidad a partir de una
unica administracion del test, interpretandose en téerminos
de consistencia interna.

Es crucial reconocer que los valores del coeficiente de fia-
bilidad oscilan entre 0y 1, donde valores superiores a 0,8
se consideran aceptables en contextos de investigacion, y
valores mayores a 0,9 son preferibles cuando las puntua-
ciones se utilizan como base para inferencias o decisiones
individuales (Nunnally, 1978). Este enfoque en la fiabilidad
proporciona un marco solido para comprendery gestionar los
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errores de medida en el proceso de evaluaciony, por ende,
contribuye a mejorar la validez de las inferencias derivadas
de las puntuaciones obtenidas.

Coeficientes alfay omega

Dentro de las diversas metodologias para calcular el co-
eficiente de fiabilidad a partir de una unica aplicacion del
test, ha ganado prominencia el coeficiente alfa de Cronbach
(Cronbach, 1951). Este coeficiente sirve como indicador de
la covariacion entre los items de una escala o la correlacion
intra-clase, siendo interpretado como un reflejo de la con-
sistencia interna de la escala. Suamplio uso ha suscitado un
debate continuo que persiste hasta el dia de hoy (Viladrich
et al., 2017).

Una alternativa que ofrece Jamovi, es el coeficiente omega
de McDonald (1985), cuya estimacion se basa en una so-
lucion factorial jerarquica implementada sobre un modelo
factorial exploratorio unidimensional, segun lo descrito
por Trizano-Hermosilla y Alvarado (2016) y Revelle (2019).
Cuando los datos se ajustan a un modelo unidimensionaly
las cargas factoriales de los items son idénticas, es decir, en
situaciones de tau-equivalencia donde no existen errores
correlacionados, ambos indices (alfa de Cronbach y omega
de McDonald) muestran similitudes.

Una interpretacion apropiada de los coeficientes alfay ome-
ga debe considerar que la estimacion de estos indicadores
no aporta informacion sobre la estabilidad temporal de la
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medida, ya que ambos se centran exclusivamente en la
consistenciainterna. Ademas, es importante tener en cuenta
que tanto alfa como omega tienen una definicion formal
como indicadores de consistencia destinados a variables
continuas, aunque existen versiones adaptadas para variables
ordinales (Gadermann et al., 2019). En la practica, se podria
asumir que las escalas ordinales, como las escalas Likert, se
traten como continuas cuando tienen al menos 5 categorias
de respuesta y exhiben distribuciones aproximadamente
normales (Rhemtulla et al,, 2012).

Para obtener los indicadores de fiabilidad de una escala, se
deben seguir los siguientes pasos en el programa de Jamovi:

Figura 1. Analisis de fiabilidad (Paso 1).

e
m. - ]
Factor Flexplot JJStatsPlot

Anélisis de Fiabilidad

Reduccion de Datos
Anélisis de Componentes Principales

Anélisis Factorial Exploratorio

Analisis Factorial Confirmatorio
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Figura 2. Seleccionar variables (Paso 2). Mover a la ventana
items los items que constituyen la escala que se desea
analizar.

Andlisis de Fiabilidad )
Indique la edad actual de su ‘I(aﬁq gnEnics
Por favor indique su edad: = al 1
La edad de su 2: ol 12
Consistencia Parental ol 13
Crianza Coercitiva ol 14
Estimulo Positivo ol 15
Relacion Padre-Hijo ol 16
@ Enfermedad cronica, (p.ej.: asma, e... il 17
M 18 e

Figura 3. Seleccione el estadistico adecuado (Paso 3).

Alfa de Cronbach a de Cronbach (si se elimina un elemento)
w de McDonald w de McDonald (si se elimina el elemento)
] Media Media

| | Desviacion estandar | Desviacion estandar

__ | Correlacion del elemento con otros
Opciones Adicionales

Para estimar los coeficientes de fiabilidad por los métodos
alfa de Cronbach y omega de McDonald comprobaremos
las opciones correspondientes, tanto para la escala global
(a de Cronbach y w de McDonald) como para cada uno de
los items; a y (a de Cronbach [si se elimina el iteml y w de
McDonald [si se elimina el iteml]). Véase en la figura 3.
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Figura 4. Salida de los resultados en el Jamovi (Paso 4).

Analisis de Fiabilidad

Estadisticas de Fiabilidad de Escala

Alfa de Cronbach w de McDonald

escala 0.827 0.852

Estadisticas de Fiabilidad de Elemento

Si se descarta el elemento

Media Alfa de Cronbach w de McDonald

11 2.51 0.823 0.849
12 2.51 0.821 0.847
13 = 1.98 0.822 0.849
14 = 1.77 0.826 0.851
15 1.94 0.832 0.855
16 2.04 0.822 0.848

Elcoeficiente alfa de Cronbach (a de Cronbach) en este con-
texto es de 0,827 y el valor del coeficiente w de McDonald
es 0,852. Ademas de estos indicadores globales que se
aplican a la totalidad de la escala, resulta valioso evaluar la
contribucion individual de cada item a la confiabilidad global
(Figura 4). Ejemplo, item 6 de la escala, el coeficiente alfa
de Cronbach es 0,822, y el valor de w es 0,848.
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Error tipico de medida

El error tipico de medida se refiere a la variabilidad espera-
da en las puntuaciones de los individuos alrededor de su
verdadera capacidad o atributo. Es unindicador cuantitativo
de la dispersion de las medicionesy aborda la inevitabilidad
de las fuentes de error en cualquier proceso de evaluacion.

El error tipico de medida, en su esencia, representa la va-
riabilidad esperada en las puntuaciones de los individuos
alrededor de su verdadero rendimiento. Esta variabilidad,
a menudo inevitable debido a diversas fuentes de error,
impacta directamente en la fiabilidad del test. La fiabilidad,
por otro lado, se refiere a la consistencia y estabilidad de las
puntuaciones a lo largo de mediciones repetidas. Es crucial
comprender que a medida que la fiabilidad de un test dis-
minuye, el error tipico de medida tiende a aumentar, lo que
indica una mayor fluctuacion en las mediciones.

La relacion entre el error tipico de medida y la fiabilidad se
torna aun mas significativa al considerar la estimacion del
intervalo de confianza. Al realizar mediciones, no podemos
asegurar con certeza absoluta la precision de una puntua-
cion especifica. Aqui es donde entra en juego el error tipico
de medida. La conexidon entre este error y la fiabilidad del
test se traduce en la capacidad de establecer un intervalo
de confianza alrededor de la puntuacion observada. Cuanto
menor sea el error tipico de medida y mayor la fiabilidad,
mas estrecho sera ese intervalo, proporcionando asi una
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estimacion mas precisa y confiable de la verdadera capa-
cidad o atributo del individuo.

En conclusion, el error tipico de medida y la fiabilidad del
test son elementos inseparables en el proceso de evalua-
cion psicomeétrica. Comprender la relacion intrinseca entre
ambos es esencial para contextualizar adecuadamente
las puntuaciones obtenidas. El error tipico de medida, al
aumentar con la disminucion de la fiabilidad, subraya la
importancia de buscar pruebas y evaluaciones con altos
niveles de consistencia y estabilidad.

La aplicacién practica de esta comprensidn se evidencia en
la estimacion delintervalo de confianza, donde el error tipico
de medida actua como un indicador clave para determinar
la amplitud de la zona de confianza alrededor de la pun-
tuacion observada. En ultima instancia, este conocimiento
contribuye a una interpretacion mas matizada y precisa de
las mediciones, respaldando decisiones informadas y pro-
porcionando una base soélida para la toma de decisiones en
diversos contextos, desde la investigacion académica hasta
la evaluacion clinica.

Calcular la puntuacion observada

Calcular la puntuacion observada en Jamovi implica de-
terminar la suma de las puntuaciones individuales de una
persona en cada uno de los items que integran la escala. En
términos operativos, este procedimiento implica la inclusion
de una nueva variable en la hoja de datos para registrar
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este valor acumulado, facilitando asi la evaluacion global
del desempeno del individuo en la escala.

Calcular la puntuacion total de una persona en Jamoviimplica
sumar las puntuaciones obtenidas en cada uno de los items
que conforman la escala. Desde una perspectiva practica,
este proceso implica la creacidon de una nueva variable en
la hoja de datos que refleje la suma de estos valores indivi-
duales. Para calcular la puntuacion total en Jamovi, primero,
abre tu conjunto de datos en la plataforma. Luego, identifica
las columnas que representan las puntuaciones individuales
de cada item en la escala.

Posteriormente, dirigete a la pestana “Variables" en Jamovi,
selecciona “Transformar” y elige “Crear variable". Asigna un
nombre a la nueva variable, como “Puntuacion Total”. En
la ventana de creacion de la nueva variable, selecciona la
funcion de suma e ingresa las columnas que contienen
las puntuaciones de los items, por ejemplo, A+ B + C si los
items estan en las columnas A, By C. Después de ingresar la
formula, haz clic en "Aceptar” para crear la nueva variable y
asegurate de guardar los cambios en tu conjunto de datos.
Posteriormente, podras verificar la puntuacion total para
cada persona, observando la nueva variable “Puntuacion
Total" (Figura 5), que reflgjara la suma de las puntuaciones
individuales en los items de la escala.
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Figura 5. Creacion de la Variable “Puntuacion Total" en Jamovi.

Resultados

Table One

Fuente: Los autores

Este proceso simplificado en Jamovi permite una facil ob-
tencion de la puntuacion total, brindando una herramienta
practica para analizary entender mejor los resultados de la
escala en el contexto de tu estudio o investigacion.

Intervalo de confianza en torno a la puntuacion verdadera

Una vez que se tiene informacion sobre elvalor del error tipico
de medida, es posible calcular, con un nivel de confianza
especifico, el intervalo de confianza para la puntuacion real
de los individuos a partir de cualquier puntuacion observada.
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El error tipico de medida, al representar la variabilidad es-
perada en las mediciones individuales, se convierte en un
indicador clave para evaluar la consistencia y fiabilidad de
un test. No obstante, su importancia trasciende la simple
evaluacion de la precision, ya que su conocimiento abre la
puerta a una estimacion mas precisay confiable delintervalo
de confianza para la puntuacion real de los sujetos.

La relacion fundamental entre el error tipico de mediday la
estimacion delintervalo de confianza radica en la capacidad
de cuantificar la incertidumbre inherente a las mediciones.
Conocer el valor de este error permite establecer con un
grado de confiabilidad determinado elrango dentro del cual
se espera que la puntuaciéon verdadera de un individuo se
situe. Este enfoque es esencial en la interpretacion de las
mediciones, ya que reconoce y aborda la variabilidad natural
en el desempeno individual.

La estimacion delintervalo de confianza se convierte asi en
una herramienta valiosa para los profesionales en psicometria
y evaluacion. Alentender que las puntuaciones observadas
estan sujetas a variaciones normales y esperadas, se fo-
menta una interpretacion mas robusta y equilibrada de los
resultados. Este enfoque no solo ofrece una medida de la
precision de las puntuaciones, sino que también proporcio-
na una salvaguarda contra interpretaciones excesivamente
rigidas o sesgadas.

En conclusion, el conocimiento del error tipico de medida
despierta una perspicacia fundamental en la evaluacion
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psicomeétrica. Su papel en la estimacion del intervalo de
confianza ofrece una metodologia sélida para cuantificar la
incertidumbre y promover una interpretacion mas informada
y contextualizada de las mediciones. Al reconocer la varia-
bilidad inherente a la medicion psicométrica, se establece
un fundamento robusto para decisiones informadas y una
comprension mas completa de las capacidadesy caracteris-
ticas individuales. En ultima instancia, este enfoque respalda
la integridad y validez de las evaluaciones psicometricas en
diversos campos de aplicacion.

En Jamovi, el proceso para calcular un intervalo de confianza
en torno a la puntuacion verdadera generalmente se realiza
mediante analisis estadisticos especificos, como regresiones
o analisis de medidas repetidas.

Para calcular un intervalo de confianza en Jamovi, primero
abre tu conjunto de datos y dirigete a la pestana “Analizar”.
Selecciona eltipo de analisis adecuado segun la naturaleza
de tus datos, como “Regresion’ si es pertinente. Configura las
variables relevantes, incluyendo la variable dependientey las
variables independientes en la ventana delanalisis, y ajustes
opciones avanzadas segun sea necesario. Posteriormente,
ejecuta el andlisis y examina la salida de resultados, cen-
tralizar en la seccion relacionada con los intervalos de con-
fianza. Identifica los limites inferior y superior dentro de los
resultados, los cuales indicaran la variabilidad alrededor de
la puntuacion verdadera con cierto nivel de certeza (Figura
6). Finalmente, interpreta los resultados, prestando espe-
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cial atencion a estos limites, y exporta la informacion si es
requerido para analisis adicionales o presentacion.

Figura 6. Analisis de variables e intervalos de confianza en
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Fuente: Los autores

2.- DIMENSIONALIDAD

Analisis factorial exploratorio

Elexamen de la validez a través del analisis de la estructura
interna busca determinar en qué medida las interacciones
entre los elementos y los componentes del examen refle-
jan con precision el constructo que se pretende medir, y
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que servira de base para las interpretaciones. Siguiendo
los estandares actuales de la APA, se enfoca en explorar
la dimensionalidad del test y en analizar el funcionamiento
diferencial de los items. El analisis de la dimensionalidad
aborda principalmente dos aspectos: primero, la confirmacion
o refutacion de la hipotesis de unidimensionalidad; segundo,
la evaluacion de la estructura multidimensional de los datos.

Estos objetivos implican la aplicacion de una metodologia
destinada a determinar cuantos factores explican la matriz
de correlaciones o influyen en la respuesta de un sujeto.
En términos generales, el objetivo es definiry demostrar la
existencia de una “estructura simple” o “simplicidad facto-
rial", caracterizada por la agrupacion de items en conjuntos
dimensionalmente homogéneos entre si, pero dimensional-
mente distintos entre grupos. Elanalisis factorial, una técnica
multivariada, se emplea para resumir informacion de un
conjunto de variables observadas en un numero reducido
de variables hipotéticas llamadas factores.

Este procedimiento puede utilizarse de manera explora-
toria para describir la estructura interna de los datos o de
manera confirmatoria para contrastar hipotesis relacionadas
con la dimensionalidad. La tendencia actual considera que
el estudio de la dimensionalidad puede adoptar enfoques
exploratorios o confirmatorios, y se ha desarrollado una
tercera opcion conocida como ESEM (Exploratory Structural
Equation Modeling) (Ferrando y Lorenzo-Seva, 2014; Morin
et al, 2013).
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Para llevar a cabo un Analisis Factorial Exploratorio (AFE) en
Jamovi, primero, abre tu conjunto de datos y navega hasta
la pestana “Analizar”. Luego, selecciona "Analisis Factorial”
de las opciones disponibles. En la ventana delanalisis, elige
las variables que deseas incluir en el AFE. Ajusta las con-
figuraciones segun tus necesidades, como el método de
extraccion de factores, la matriz de correlacion a utilizar y
la rotacion de factores. Haz clic en "Aceptar” para ejecutar el
analisis. Analiza los resultados, prestando especial atencion
a las cargas factoriales, la varianza explicada y los graficos
de escalamiento multidimensional (Figura 7).

Figura 7. Analisis Factorial Exploratorio (AFE).

Fuente: Los autores

Utiliza esta informacion para interpretar la estructura sub-
yacente de las variables y la presencia de posibles factores
latentes. Ademas, ten en cuenta las estadisticas descriptivas
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y la interpretacion grafica proporcionadas por Jamovi para
respaldar tu analisis e interpretacion del Analisis Factorial
Exploratorio. El procedimiento de analisis factorial implica
varias fases, cuya eleccion precisa depende de la situacion
especifica. En primer lugar, se deben verificar los supuestos
necesarios antes de la estimacion del modelo estadistico.

Posteriormente, el analisis debe estar guiado por un en-
tendimiento profundo de los datos, permitiendo la formu-
lacion de hipodtesis sobre su estructura interna. La etapa
de extraccion factorial se determina mediante la eleccion
de un método adecuado, ajustandose a las caracteristicas
particulares de los datos en cuestion. En muchas ocasiones,
la solucion inicial puede ser dificilde interpretar, lo que lleva
a la aplicacion de técnicas de rotacion factorial para buscar
una solucion formalmente equivalente pero mas clara desde
una perspectiva sustantiva.

La adecuacion de la solucidén depende en parte de cuanto
se agjusten los datos a los supuestos del modelo factorial; a
medida que aumenta la discrepancia entre estos, la solu-
cién obtenida se debilita. Finalmente, la interpretacion de la
solucion factorial debe considerar tanto aspectos formales
como sustantivos, y las decisiones sobre el numero de fac-
tores aretener, su interpretacion psicologicay la adecuacion
del modelo no deben basarse exclusivamente en criterios
numericos, sino también en consideraciones teodricas.
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Supuestos

Los supuestos en el analisis factorial constituyen la piedra
angular para la validez de las inferencias derivadas de este
meétodo estadistico (Forsythe et al., 1986; MacCallum et
al, 2007; Muniz, 2018). El primer paso critico implica una
evaluacion exhaustiva para garantizar que los datos cum-
plan con los requisitos fundamentales del modelo. Antes
de aventurarse en la complejidad del analisis factorial, se
debe confirmar que la matriz de datos exhiba propiedades
esenciales, como la adecuada correlacion entre las varia-
blesy la suficiente adecuacion para la factorizacion (Alavi et
al., 2020). Este paso precautorio no solo respalda la validez
del analisis, sino que también establece las bases para la
interpretacion significativa de los resultados subsiguientes.
La comprension y el respeto de estos supuestos se erigen
como cimientos esenciales para desentranar la estructura
subyacente de los datos y garantizar la solidez de las con-
clusiones extraidas del analisis factorial.

En esencia, se emplean dos medidas para analizar la matriz
de correlaciones entre items y determinar si es apropiado
realizar un analisis factorial. La prueba de esfericidad de
Bartlett: Evalua la hipotesis nula de que la matriz de corre-
laciones es una matriz identidad. Si la prueba no rechaza
esta hipotesis, se podria poner en duda la adecuacion de
llevar a cabo un analisis factorial (Shrestha, 2021). Ademas, la
medida KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) de adecuacion de mues-
treo: Este indicador compara los coeficientes de correlacion
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parcial con los coeficientes de correlacion observados. Si
los valores son bajos, no se debe realizar el analisis factorial
(Effendi et al,, 2019). En contextos de investigacion aplicada,
se consideran aceptables los valores por encima de 0,70.

Rotacion factorial

Después de la extraccion de los factores, es posible realizar
rotaciones para acercar la solucion a una estructura mas
simple (Meredith, 1964; Ricolfi y Testa, 2021). Jamovi ofrece
diversos métodos de rotacion, ya sean ortogonales y obli-
cuos. El primer conjunto genera factores independientes,
mientras que el segundo presupone la existencia de factores
correlacionados. Varimax (Kaiser, 1058) y Quartimax (Wrigley
et al., 1058) son ejemplos de rotaciones ortogonales, mien-
tras que las demas son consideradas rotaciones oblicuas.

Figura 8. (Varimax). Método de Rotacién ortogonal.

Principal Component Analysis @

Principal Component Analysis

Method Assumption Checks

Rotation | vanmax ¥ Bartletts test of sphencrty

KMO measure of sampling adequacy

Number of Components.
® Based on paraliel analysis W

03

Sort loadings by sze
Frxed number Additional Output
1 Component sumemary

7 SRRV

Fuente: Los autores

206



INTRODUCCION A LA PSICOMETRIA [l

La rotacion factorial emerge como una fase crucial en el
analisis de factores, una ventana a la comprension mas
profunda de la complejidad de los datos psicométricos.
Este proceso, que sigue a la extraccion de factores, busca
simplificar la estructura subyacente, haciéndola mas inter-
pretable y reveladora.

En elvasto paisaje de herramientas estadisticas, la rotacion
ofrece una paleta de opciones en Jamovi, cada una con su
propio matiz y propoésito. La bifurcacion entre rotaciones or-
togonalesy oblicuas revela la naturaleza de la relaciéon entre
los factores extraidos. En la danza de Varimax y Quartimax,
experimentamos la elegancia de rotaciones ortogonales,
generando factores independientes que simplifican la in-
terpretacion. Mientras tanto, las rotaciones oblicuas, como
Promax y Oblimin, introducen la hocién de factores corre-
lacionados, capturando las complejidades intrinsecas de la
estructura subyacente.
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Figura 9. (Oblimin). Método de Rotacion oblicua.
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La eleccion entre estas técnicas no es meramente técnica;
es una decision estratégica que influye en la claridad y la
profundidad de las percepciones extraidas. Varimax, con su
enfasis en laindependencia entre factores, es como destilar
la esencia, separando claramente los roles de cada factor.
Por otro lado, Promax, al permitir la correlacion entre factores,
se asemeja mas a un didlogo fluido, donde las dimensiones
interactuan y se influyen mutuamente.

La aplicacion pragmatica de estas rotaciones implica ho solo
una comprension matematica sino también una apreciacion
de la naturaleza del fendmeno subyacente. ;Buscamos
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simplicidad estructural o estamos dispuestos a explorar las
interconexiones entre dimensiones? Este dilema refleja la
dualidad inherente al analisis factorial, entre la necesidad
de claridad conceptual y la aceptacion de la complejidad
psicologica.

El papel de Jamovi en este escenario no puede ser subes-
timado. Como facilitador de estas maniobras estadisticas,
ofrece una interfaz intuitiva que democratiza el acceso
a estas herramientas poderosas. La rotacion factorial en
Jamovi no es simplemente un proceso tecnico; es un viaje
hacia la revelacion de patrones ocultos y la destilacion de
la esencia de la estructura subyacente.

En conclusion, la rotacion factorial se revela como una danza
matematica que desentrana la complejidad de los datos, una
herramienta indispensable para los psicologos y cientificos
sociales que buscan descifrar los misterios de la mente.
A través de la eleccidn sabia de técnicas de rotacion y la
comprension de sus implicaciones, se puede desvelar la
riqueza subyacente en la matriz de correlaciones, guiando
a los investigadores hacia interpretaciones mas enriquece-
doras y perspicaces.

Formato de salida de resultados en Jamovi.

Aparte de detallar las particularidades del proceso de extrac-
ciony rotacion, Jamovi presenta la capacidad de personalizar
el formato de los resultados mediante las siguientes opcio-
nes. La opcion “Factor Loadings” posibilita la definicion del
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aspecto de la matriz factorial. En caso de no querer mostrar
las saturaciones inferiores a un valor especifico, es necesario
indicarlo en el campo “Hide loadings below" Asimismo, si
se prefiere que las saturaciones aparezcan organizadas, se
seleccionara la casilla “Sort loadings by size"

En el contexto delanalisis factorial en Jamovi, se proporciona
informacion adicional a traves de diversas salidas esenciales.
Elapartado de “Factor summary” brinda detalles reveladores
sobre los factores extraidos, ofreciendo una vision compre-
hensiva de sus caracteristicas y contribuciones. La seccion
de "Factor correlations” presenta las correlaciones entre los
factores, arrojando luz sobre las posibles interrelaciones y
patrones emergentes.

Los “Model fit measures” ofrecen indices que evaluan la
adecuacion global del modelo a los datos observados, pro-
porcionando una herramienta critica para la evaluacion de
la calidad del ajuste. Los “Initial eigenvalues” destacan los
valores propios iniciales, ofreciendo perspectivas sobre la
varianza explicada por cada factor. Por ultimo, el “Scree plot”
representa graficamente los valores propios en un grafico de
sedimentacion de Catell, facilitando la identificacion visual
de los factores significativos. Estas salidas complementarias
enriquecen la interpretacion del analisis factorial, brindando
una panoramica detallada que guia la comprension profunda
de la estructura subyacente de los datos.
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Figura 10. Salida de resultados en Jamovi.

. .
. . i oo
¢ ? dob
egressio ctor
Exploratory Factor Analysis @ Exploratory Factor Analysis
» sage> » aEst3 Factor Loadings
» 22q2.10 ® akst4 T ao
peiies] » aEstS 1 2 Uniqueness
» aRas2 ® aEst6 0,666 P—
 aRas3 ® akst7 0741 0451
® aRas4 - & aFsiA - 0692 0.440
0.669 0477
Method Assumption Checks 0707 0.460
Bartlett's test of i 0709 i
Extraction | Minimum residuals ¥ artlett’s test of sphericity 0,626 0510
£ g o
[ | pe— KMO measure of sampling adequacy 0515 vesr ; ;:
Factor Loadings 0.7 0.44.
Number of Factors 0.659 0.536
Hide loadings below | 0.3 0782 0.440
Based on parallel analysis 9 aEst13 0715 0.485
Based on elgenvalue Sortloadings by eize aEst14 0601 05546
aEst1s 0782 0350
1 Additional Output aEst16 0775 0437
aEst17 0614 0528
® Fixed number Factor summary aEst18 0.806 0.456
> o e T aEst19 0774 0.450
‘ ) aEst20 0739 0.390
| Model fit measures
- I Note. Minimum residual extraction method
|| Initial eigenvalues ‘ was used in combination with a ‘oblimin’

Fuente: Los autores
Unidimensional y Bidimensional

En el ambito del analisis factorial, la caracterizacion como
unidimensional se refiere a la capacidad de representar un
fendomeno o medida en una sola dimension (Beierl et al,,
2018). En este contexto, una solucion unidimensionalimplica
que todas las variables o items en un conjunto de datos
comparten una unica fuente subyacente, simplificando la
interpretacion al sugerir que todas las variaciones observadas
estan intrinsecamente conectadas. En contraste, la bidimen-
sionalidad implica que el fendmeno o medida se compone
de dos dimensiones distintas (Schweizer et al., 2009).
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En elanalisis factorial bidimensional, las variables se agrupan
en dos factores subyacentes unicos, cada uno represen-
tando una dimension unica del fendmeno. La variacion en
las variables se atribuye a la influencia conjunta de estos
dos factores independientes, reconociendo la complejidad
intrinseca del constructo en cuestion y capturando sus di-
ferentes aspectos. Este enfoque bidimensional permite una
representacion mas completay detallada del fendmeno que
no se limita a una unica fuente subyacente.

Imaginemos que estamos investigando la estructura subya-
cente de un cuestionario disenado para evaluar la satisfaccion
laboral. En nuestro analisis factorial, nos enfrentamos a la
decision crucial entre dos enfoques: uno unidimensional y
otro bidimensional. En la solucion unidimensional, asumimos
que todas las preguntas del cuestionario miden una unica
dimension, como la satisfaccion generalen el entorno laboral.
Por otro lado, en la solucion bidimensional, postulamos que
las preguntas se agrupan en dos dimensiones distintas, como
la satisfaccion con las relaciones laborales y la satisfaccion
con las oportunidades de desarrollo profesional.

La eleccidon entre estas soluciones no solo afectara la in-
terpretacion de los resultados, sino que también influira
en las decisiones practicas basadas en la evaluacion de la
satisfaccion laboral en un entorno especifico. Este ejemplo
ilustra como el analisis factorial puede ofrecer perspectivas
valiosas, pero también destaca laimportancia de tomar deci-
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siones informadas sobre la estructura subyacente en funcion
de la teoria y los objetivos especificos de la investigacion.

Para llevar a cabo un analisis factorial unidimensional en
Jamovi, comienza abriendo tu conjunto de datos y acce-
diendo a la pestana "Analizar”. Desde el menu desplegable
de analisis, elige "Analisis Factorial"y configura las variables
pertinentes en la ventana de analisis, indicando tu interés
en una solucion unidimensional. Posteriormente, ejecuta el
analisis y examina los resultados, prestando especial atencion
a las cargas factoriales y otros indicadores que respaldan la
solucion unidimensional. En la interpretacion de los resulta-
dos, considera que todas las variables se agrupan bajo un
solo factor subyacente.

Por otra parte, para realizar un analisis factorial bidimensional
en Jamovi, se sigue el mismo procedimiento inicial para abrir
datosy seleccionar "Analisis Factorial’. En la configuracion de
variables, especifica tu interés en una solucion bidimensional.
Posteriormente, ejecuta el analisis y examina los resultados
proporcionados por Jamovi, observando las cargas facto-
riales para ambas dimensiones. En la interpretacion de los
resultados, considera que las variables se agrupan en dos
factores subyacentes distintos, cada uno representando una
dimension unica del fendmeno. Estos pasos te permitiran
explorary comprender la estructura subyacente de tus datos
tanto en un contexto unidimensional como bidimensional.
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Figura 11. Analisis Factorial Exploratorio (AFE) en Jamovi.
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Analisis de contenido

El analisis factorial, una poderosa herramienta estadistica,
desentrana patronesy relaciones subyacentes en conjuntos
de datos, revelando la estructura interna de las variables
observadas. Sin embargo, este analisis cuantitativo por si
solo puede carecer de profundidad si no se contextualiza
con la sustancia teorica subyacente. Aqui entra en juego el
analisis de contenido, un componente esencial para enri-
quecer la comprension de los datos y garantizar la validez
del analisis factorial (Morin et al., 2020).

Elanalisis de contenido implica la exploracion y evaluacion
de las variables y sus relaciones a la luz del modelo tedrico
subyacente. Este enfoque cualitativo permite examinar el sig-
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nificado de las variables, sus interconexionesy su alineacion
con las premisas teodricas. Asi, mientras el analisis factorial
revela patrones cuantitativos y estructuras subyacentes, el
analisis de contenido aporta una dimension cualitativa, des-
tacando la relevancia tedrica de las variables en el contexto
del fendmeno investigado.

Para llevar a cabo un analisis de contenido efectivo en con-
junto con el analisis factorial, es esencial definir claramente
el modelo tedrico. Esto implica identificar las relaciones es-
peradas entre las variables, comprender su significado en el
contexto tedricoy explorar cualquier desviacion significativa
de estas expectativas.

En sintesis, el analisis de contenido y el analisis factorial
forman un duo dinamico, donde la rigurosidad estadistica
delultimo se equilibra con la profundidad interpretativa del
primero. Juntos, no solo desentranan la complejidad de los
datos, sino que también proporcionan una comprension
holistica y enriquecida de los fendmenos estudiados. En la
interseccion de la cantidad y la calidad, esta combinacion
metodologica potencia la validez y la riqueza interpretativa
de lainvestigacion. Las inferencias derivadas de las solucio-
nes factoriales se respaldan con un analisis tedrico, el cual
puede enriquecerse mediante métodos confirmatorios de
analisis factorial para asistir alinvestigador en la definicion de
la dimensionalidad subyacente en los datos. Es imperativo
que todas las consideraciones estén fundamentadas en un
solido conocimiento tedrico de las variables examinadas; en

215



[l INTRODUCCION A LA PSICOMETRIA

ningun caso se debe priorizar la solucion estadistica sobre
la solucion tedrica.

Figura 12. Estructuras factoriales.

Analisis Factorial Confirmatorio (AFC)

Elanalisis factorial confirmatorio (AFC) es una técnica esta-
distica utilizada en investigacion para evaluar la adecuacion
de un modelo factorial propuesto a los datos observados.
A diferencia del analisis factorial exploratorio, donde se ex-
ploran las relaciones entre variables sin un modelo previo,
el AFC se basa en una estructura tedéricamente estable-
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cida que se busca confirmar (Alavi et al., 2020; Hox, 2021;
Sureshchandar, 2021).

En el AFC, se especifica un modelo tedrico que describe las
relaciones entre las variables y los factores subyacentes.
Luego, se utiliza un conjunto de datos para evaluar cuan
bien se ajustan los datos observados al modelo propuesto.
Se emplean diversas medidas de ajuste, como el indice
de ajuste comparativo (CFI), el error cuadratico medio de
aproximacion (RMSEA) y el test de razon de verosimilitud,
para determinar la validez del modelo.

ELAFC esvalioso en la validacion de teorias y modelos espe-
cificos, ya que permite a los investigadores probar hipotesis
sobre la estructura subyacente de sus datos. Ademas, facilita
la confirmacion o refutacion de relaciones tedricas estable-
cidas previamente. Este enfoque es particularmente utilen
disciplinas como la psicologia, la sociologiay la educacion,
donde se busca evaluar la validez de constructos teoricos
a través de la confirmacion estadistica de sus estructuras
subyacentes.

En el ambito de la investigacion, el analisis factorial confir-
matorio (AFC) se erige como un faro que guia la validacion
de teoriasy la confirmacion de estructuras subyacentes. Este
ensayo se sumerge en elmundo de las pruebasy puntos de
corte en el AFC, explorando su importancia en la evaluacion
de modelos tedricos y la interpretacion de resultados.
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Uno de los pilares fundamentales del AFC es la especificacion
de un modelo tedrico sélido. Sin embargo, la validacion de
este modelo va mas alla de la formulacion tedrica; implica
someterlo a pruebas estadisticas exhaustivas. Entre estas
pruebas, los indices de ajuste como el Comparative Fit Index
(CFI)y el Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)
destacan como faros que indican la congruencia entre el
modeloy los datos observados. Estos indices proporcionan
puntos de corte cruciales, donde valores superiores alumbral
establecido sugieren un ajuste aceptable (Tennant, 2012).

El punto de corte del CFl, generalmente buscando valores
cercanos a 1, indica cuan bien el modelo reproduce las
relaciones tedricas subyacentes. Por otro lado, el punto de
corte del RMSEA, idealmente por debajo de 0,08, evalua la
calidad del ajuste del modelo en relacion con la poblacion.
Estos puntos de corte, como faros en la oscuridad, iluminan el
camino hacia la aceptacion o rechazo del modelo propuesto.

Lainterpretacion de los resultados del AFC también involu-
cra la evaluacion de la significancia de los parametros del
modelo. Puntos de corte, como valores de tasa de error
estandar (SE) y valores p asociados, proporcionan senales
vitales sobre la robustez y fiabilidad de las relaciones entre
variables. La atencion cuidadosa a estos puntos de corte
permite a los investigadores discernir la fuerza de las co-
nexiones tedricas propuestas.

EL AFC no solo se detiene en la confirmacion estatica de
modelos; tambiéen permite la comparacion entre modelos
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alternativos. Las pruebas de diferencia de ajuste, con sus
propios puntos de corte especificos, facilitan la eleccion del
modelo mas adecuado. Este proceso comparativo valida la
teoria original y fomenta la mejora continua y la adaptacion
a complejidades inesperadas en los datos.

Ademas, las pruebas y puntos de corte en el AFC sirven
como herramientas vitales en la evaluacion de la calidad y
validez de modelos tedricos. Como navegantes intrépidos,
los investigadores confian en estos faros para orientarse en
el vasto mar de datos y teorias, asegurandose de que sus
descubrimientos sean robustos, confiables y significativos
en la comprension de la complejidad de los fendmenos
estudiados.

Para llevar a cabo un Analisis Factorial Confirmatorio (AFC) en
Jamovi, comienza abriendo tu conjunto de datos y dirigete ala
pestana "Analizar”. Selecciona "Analisis Factorial Confirmatorio”
en el menu desplegable y configura las variables relevan-
tes, especificando la estructura del modelo tedrico. Define
restricciones y elige un método de estimacion. Al ejecutar
el analisis, revisa los indices de ajuste, como CFl y RMSEA,
para evaluar la bondad de ajuste del modelo. Examina las
cargas factoriales y otros parametros para interpretar la
relacion entre variables. Si es necesario, ajusta el modeloy
comparalo con alternativas usando pruebas de diferencia de
ajuste. Guarda los resultadosyy, si es preciso, itera ajustando
y refinando el modelo hasta obtener una representacion
adecuada de la estructura subyacente a tus datos.
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Figura 13. Analisis factorial confirmatorio (AFC) en Jamouvi.
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En conclusion, este capitulo ha abordado aspectos funda-
mentales en la evaluacion y comprension de las medidas
psicométricas a traves del analisis de fiabilidad y los analisis
factoriales, tanto exploratorios como confirmatorios. Elanalisis
de fiabilidad ha sido crucial para entender la consistencia
interna de las medidas, proporcionando insights sobre la
confiabilidad de las puntuaciones obtenidas. Ademas, se
exploraron diversas metodologias para estimar la fiabilidad,
destacando la importancia de considerar la estabilidad
temporaly la consistencia interna.

En cuanto al analisis factorial exploratorio, se revisaron los
pasos esenciales en Jamovi, desde la apertura de datos
hasta la interpretacion de resultados, resaltando la necesi-
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dad de un enfoque tedrico soélido. Por ultimo, se abordo el
analisis factorial confirmatorio, subrayando la importancia
de contrastar modelos teodricos especificos con los datos
observados. Estos analisis proporcionan herramientas cuan-
titativas valiosas y enriquecen la comprension global de las
mediciones utilizadas en el ambito psicométrico.
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Lo esencial en Bioestadistica Médica" es una obra imprescindible que
aborda de manera clara y concisa los fundamentos de la bioestadistica
aplicada a la Medicina. Este libro se divide en seis capitulos que cubren
aspectos fundamentales para comprender y aplicar la estadistica en el
ambito de la salud. Desde las medidas epidemiologicas en salud hasta la
introduccion a la psicometria, cada capitulo proporciona una base solida
para el analisis estadistico en el campo médico.

En los primeros capitulos, se exploran las medidas epidemiologicas
clave utilizadas en la investigacion en salud, asi como la importancia de
la validez y la reproducibilidad de las pruebas diagnosticas. Se presentan
los diferentes disenos de estudio y se discuten las generalidades de la
estadistica descriptiva, incluyendo el analisis de unay dos variables. Estos
temas sientan las bases para comprender como se recopilan y analizan
los datos en el contexto de la medicina.

El libro continua adentrandose en la estadistica analitica e inferencial,
proporcionando al lector las herramientas necesarias para interpretar y
aplicar los resultados de estudios medicos. Se abordan técnicas avanzadas
de analisis estadistico y se introduce al lector en elmundo de la psicome-
tria, explorando el concepto de fiabilidad como medida de precision en
el proceso de medicion. Con un enfoque practico y ejemplos relevantes,
‘Lo esencial en Bioestadistica Medica" se convierte en un recurso valioso
tanto para estudiantes de medicina como para profesionales de la salud
que buscan mejorar su comprension y aplicacion de la estadistica en
el campo médico. iISumérgete en este libro y descubre el poder de la
bioestadistica en la practica clinica y la investigacion medica!
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